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Abstrak

Penelitian ini mengolah data dengan menggunakan alur proses Knowedge Discovery in Database (KDD).
Sampel pengujian yang digunakan adalah data statistik kakao kabupaten mamuju dari tahun 2016-2019. Alur
proses KDD itu sendiri terdiri dari data selection, preprocessing, transformation, data mining dan evaluation.
Dalam proses data mining menentukan pola dari data yang terpilih menggunakan metode K-Nearest Neighbor
(K-NN), sementara evaluasi menggunakan metode Root Mean Square Error (RMSE). RMSE digunakan untuk
mengukur tingkat akurasi prediksi dari nilai eror yang diperoleh. Bila nilai eror yang dihasilkan rendah berarti
menunjukkan prediksi mendekati nilai aktualnya. Hasil penelitian menunjukkan dengan menggunakan metode
K-NN dapat digunakan untuk prediksi produktivitas kakao, hal ini dibuktikan berdasarkan evaluasi RMSE niai
eror yang diperoleh perkecamatan rendah, dengan rata-rata eror 6,395.

Kata Kunci : Prediksi, Produktivitas Kakao, K-NN

Abstract
This study processes data using the Knowedge Discovery in Database (KDD) process flow. The test sample

used was cocoa statistical data in Mamuju district from 2016-2019. The KDD process flow itself consists of
data selection, preprocessing, transformation, data mining and evaluation. In the data mining process,
determining the pattern of the selected data uses the K-Nearest Neighbor (K-NN) method, while the evaluation
uses the Root Mean Square Error (RMSE) method. RMSE is used to measure the level of predictive accuracy
of the error value obtained. If the resulting error value is low, it means that the prediction is close to its actual
value. The results showed that using the K-NN method can be used to predict cocoa productivity, this is
evidenced by the RMSE evaluation of the error value obtained in low districts, with an average error of 6,395.
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1. PENDAHULUAN membuka lapangan pekerjaan dan sumber

1.1 Latar Belakang Masalah

Indonesia sebagai negara agrasis memiliki
kekayaan alam dan masyarakatnya yang mayoritas
sebagai petani yang perekonomiannya dihasilkan
dari sektor pertanian. Sektor pertanian berpengaruh
besar dalam perekonomian Indonesia. mampu
bertahan di era krisis ekonomi dan dapat membantu
memulikan kondisi perekonomian negara dari
situasi krisis [4].

Sebagai negara agraris, Indonesia memiliki
keunggulan dari segi produsen komoditas pertanian,
yakni sektor perkebunan berpotensi besar dan salah
satu komoditas berpengaruh cukup penting dalam
perekonomian negara yakni kakao, yang mampu

pendapatan serta mampu menunjang devisa negara.
Dari hal positf tersebut Indonesia menduduki posisi
ketiga dunia dalam hal penghasil kakao terluas [2].

Disektor pertanian, situasi resiko dan
ketidakpastian selalu dihadapi petani dengan situasi
seperti ini. Salah satu sumber ketidakpastian pada
sektor pertanian adalah ketidakpastian hasil
produktivitas. Hal ini dapat mempengaruhi hasil
pendapatan para petani serta mempengaruhi
investor dalam menanam modal pada sektor ini,
khususnya untuk usaha tani kakao yang masih
memiliki kendala di berbagai aspek, terutama dari
aspek pemeliharaan yang masih secara tradisional,
panen/pasca panen, cuaca hingga sulitnya
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menanggulangi hama dan penyakit tanaman kakao.
Dari permasalahan tersebut dapat diketahui bahwa
produksi kakao akan terus mengalami penurunan
produksi jika terus menerus dibiarkan, petani kakao
akan mengalami penurunan pendapatan petani.
Salah satu upaya untuk mengantisipasi terjadinya
ketidakpastian hasil pertanian tersebut dengan
melakukan ~ peramalan  hasil  produktivitas.
Peralaman hasil produktivitas dimaksud untuk
melakukan prakiraan/prediksi hasil produktivitas
tanaman kakao pada masa yang akan datang dengan
rentang waktu yang ditentukan [7].

Dalam melakukan proses peramalan, faktor
utama yang mempengaruhi  adalah pemilihan
metode  karena  pemilihan  metode  dapat
berpengaruh terhadap hasil peramalam nantinya
dengan K-Nearest Neighbor (K-NN). Algoritma ini
ialah algoritma dalam Machine Learning (ML)
yang dikenal secara simpel untuk proses data analis.
Algoritma ini memang simpel tapi, algoritma
tersebut terdapat perbedaan dengan algoritma
lainnya, yang dimana dapat menggeneralisasikan
kumpulan data latih yang cukup kecil dan juga
algoritma K-NN terdapat kelebihan diantaranya
ialah tetap dapat digunakan untuk training yang
tidak jelas serta akan baik hasilnya diterapkan bila
trainingnya banyak [5].

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang masalah diatas
yang telah diuraikan, maka permasalahan yang
dihadapi adalah “Seberapa akurat algoritma K-
Nearest Neighbor dalam memprediksi produktivitas
kakao?”.

1.3 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah untuk
mengetahui tingkat akurasi algoritma K-NN dalam
memprediksi produktivitas hasil kakao, sebagai
upaya untuk mengantisipasi ketidakpastian hasil
panen kakao dalam kurun waktu yang ditentukan.

2. KAJIAN PUSTAKA
2.1 Kakao

Kakao merupakan salah satu produksi
perkebunan terbaik di Indonesia yang mempunyai
peran penting dalam perekonomian Indonesia
dalam membuka menyediakan pekerjaan, sumber
penghasilan dan pemasukan negara. Hal ini
mendorong petani untuk melakukan usahatani
kakao guna kebutuhan pasar dalam maupun luar

negeri dapat terpenuhi, karena di dukung oleh area
lahan yang luas, subur dan banyaknya masyarakat
yang menanam kakao [2].

2.2 Produktivitas Kakao

Produktivitas merupakan proses tanah dalam
menghasilkan produksi tanaman tertentu dalam
teknis pengolahan yang khusus. Produktivitas
tanaman kakao sendiri sangat beragam antar daerah
dan wilayah provinsi di Indonesia. Tingat
produktivitas kakao dipengaruhi oleh serangan
hama serta kondisi perawatan dan pemeliharaan
kebun yang tidak maksimal karena lahan yang
produktif ialah lahan yang dapat memproduksi hasil
tanaman dengan baik serta menguntungkan bagi
para petani yang mengolahnya. Namun jika hasil
dari lahan tidak sesuai dengan target berarti lahan
tersebut memiliki tingkat produktivitas yang rendah
dan perlu pengolahan yang lebih baik lagi [15].

2.3 Forcasting/Prediksi

Konsep data mining adalah sebuah proses
melakukan pengolahan data histori kejadian-
kejadian terdahulu dan dipergunakan sebagai dasar
untuk membangun sebuah pengetahuan. Dalam
kasus penelitian ini pengetahuan yang dibangkitkan
adalah sebuah prediksi dari sebuah kasus [11].

Prediksi merupakan suatu proses meramalkan
tentang kemungkinan yang akan terjadi di masa
selanjutnya serta hasilnya mengacu pada informasi
masa lalu dan membandingkan informasi sekarang
yang dimiliki, agar hasil selisih data dari hasil yang
diperkirakan dengan yang terjadi memiliki selisih
yang kecil. Dalam proses prediksi, informasi yang
dihasilkan tidak harus memberikan sesuatu hasil
yang pasti akan kejadian, namun berusaha untuk
memberikan informasi sedekat mungkin dengan apa
yang akan terjadi [9].

2.4 Knowledge Discovery in Database
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Gambar 1. Alur KDD
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Knowledge Discovery in Database (KDD)
adalah alur untuk mencari informasi dari kumpulan
beberapa data. Informasi ini tersimpan dalam
jumlah basis data yang berukuran besar yang
sebelumnya tidak diketahui potensi manfaatnya dan
data mining merupakan salah satu dari serangkain
proses KDD [3].

2.5 K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor (K-NN) ialah konsep
klarisifikasi data yang cukup baik, namun dalam
beberapa penelitian, algoritma K-NN juga
digunakan dalam hal proses peramalan. Algoritma
K-NN didasarkan pada konsep yaitu dengan
membandingkan data tes dengan contoh data
pelatihan yang mirip. Data pelatihan dijelaskan oleh
atribut n, setiap contoh data pelatihan merupakan
titik dalam ruang n-dimensi. Ketika diberikan data
latih yang belum diketahui, algoritma K-NN
mengidentifikasi k sampel dalam data latih yang
membandingkan variabel x mirip dengan variabel y.
Ketika kita membahas tentang Neighbor,
diisyaratkan adanya jarak untuk mengukur
perbedaan yang dapat kita hitung antar sampel data
berdasarkan variabel serta mendefenisikan rentang
nilai antar variabel x dan y [1]. Rumus Euclidian
Distance ialah sebagai berikut :

2
D(x,y) = \/22:1(Xtraining - Ytesting) (1)
Keterangan :

D(x,y) : Jarak antara data latih dengan data

uji
X . data latih,
y . data uji

2.6 Root Mean Square Error

Root Mean Square Error (RMSE) ialah metode
guna mengevaluasi hasil dari nilai pengolahan
terhadap nilai aktualnya dan dianggap benar bila
mendekati data aktualnya yang dimana proses
RMSE ini akan terapkan setelah proses pengolahan.
Dengan menerapkan metode ini, setiap kesalahan
yang muncul menandakan rentang perbedaan nilai
prediksi terhadap data aslinya. Semakin rendah
rentang nilai prediksi yang didapatkan, maka hasil
prediksi yang dihasilkan semakin baik [6]. Adapun
persamaan yang digunakan sebagai berikut

Keterangan :

RMSE = Root Mean Square Error
y = data aktual

hY% = hasil prediksi

t = urutan data

n = jumlah data

3. METODE PENELITIAN
Adapun tahapan penelitian yang akan dilakukan
seperti dipaparkan pada gambar berikut.
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Gambar 2. Tahapan Penelitian

3.1 Persiapan

Tahap ini melakukan identifikasi masalah,
Adapun objek yang dilibatkan adalah kakao.
batasan masalah serta menyusun tujuan dari
penelitian.

3.2 Tinjaun Kepustakaan

Dalam tahapan ini dilakukan studi literatur
yang mengenai dan berhubungan dengan prediksi
produktivitas kakao.

3.3 Pengumpulan Data

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data
berdasarkan pada parameter yang mempengaruhi
produktivitas kakao, sehingga parameter tersebut
dapat digunakan sebagai sampel data dalam
melakukan proses prediksi untuk produktivitas
kakao, kemudian akan dicocokkan dengan kejadian
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yang sebenarnya dalam hasil panen kakao nantinya.
Pada penelitian ini penulis mengambil sampel data
kakao di Dinas Pertanian Kabupaten Mamuju.

3.4 Pengolahan Data

Tahap ini, data dipersiapkan lalu diproses
berdasarkan alur pengolahan KDD (Knowledge
Discovery in Database).

3.5 Hasil dan Pembahasan

Bagian ini merupakan penjelasan dari hasil
proses data yang diolah dengan KDD dengan
menggunakan algoritma K-NN.

3.6 Kesimpulan dan Saran

Menyimpulkan hasil dari penelitian serta
masukan untuk Dinas Pertanian Kabupaten Mamuju
guna dalam membantu menentukan kabijakan yang
berhubungan dengan produksi kakao.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penelitian ini dilakukan pengamatan di
wilayah Kabupaten Mamuju. Data dikumpulkan
dalam 4 tahun terakhir yakni 2016, 2017, 2018 dan
2019 berdasarkan kecamatan, yang diperolah dari
Kantor Dinas Perekebunan Kabupaten Mamuju.
Sampel tabel data yang digunakan pada penelitian
ini dapat dilihat pada tabel berikut.

Tabel 1. Data statistik kakao tahun 2016

_ Luas Areal (ha) Produksi Produktifitas
No Kecamafan ypy; N TRAT  Total (ton) (kg/ha)
1 Tapalang 552 1.047.00 975 2.574,00 775,04 740
Tapalang
2 Barat 375,62 1.006,08 1449 1.526.,60 745 740,50
3 Simboro 80525 3.721,68 140671 5.933,64 277451 74549
4 Mamuju 306,82 117699 29646 178027 87745 745,50
5 Kalukku 4294 6.174.03 1.900,97 8.50440 4.84847 785,30
6 Bonehau 551,15 952,48 16,52 1.520.15 714,36 750
7  Kalumpang 471 2.042,57 28434 279791 152171 744,99
8  Papalang 559,38 323735 199624 5.79297 2.496,00 771
9  Sampaga 35341 554956 1.894.12 7.797.09 445630 803
10  Tommo 41643 2.164.15 298,64 2.87922 1.614.46 746

Tabel 2. Data statistik kakao tahun 2017

:; Luas Areal (ha) Produksi Produktifitas
No Keamatan yp\ Ty TRAT  Total (ton) (kg/ha)

1 Tapalang 6119 107460 8875 257400 58065 540,34

Tapalang

2 Barat 40934 1.024,86 924 152660 4652 45392
3 Simboro 886,06 3.761,87 128421 593214 2.683,60 71337
4 Mamuju 33429 1191582 24396 177007 592,57 497,20
5 Kalukku 4652 619483 183097 849100 4.68649 756,52
6 Bonehau 56359 955,04 2652 154515 639,95 670,08
7 Kalumpang 46495 206612 26684 279791 142904 691,65
8  Papalang 5602 353820 199415 6.092,55 235300 665,03
9 Sampaga 349,12 246937 202325 484174 481358 1.949.32
10 Tommo 45136 2.18422 24364 287922 182716 836,53

Tabel 3. Data statistik kakao tahun 2018

s Luas Areal (ha) Produksi Produktifitas
Na Kocamatan
- Luas Areal (ha) Produksi  Produktifitas
No Kecamatan  1py: v TRTT  Total  (ton) (ke/ha)
1 Tapalang 7102 1.110,50 896 2716,7 585,50 527,23
Tapalang -
] Barat 5802 1.098.90 94.2 17733 590.5 3733
3 Simboro 885,02 3.765 122810 587829 2.688.50 714,04
4 Mamuju 3351  1.195,50 2459 17765 877.8 73425
5 Kalukku 4257 6.220,35 1.850,20 8496,25 4.688.80 753,78
6 Bonehau 570.5 960.2 27,62 155832 675.1 703.08
7 Kalumpang 4658 1.995,10 288,48 274938 151725 760,48
8  Papalang 351,25 3.555,75 1.395,00 5.302,00 3.150,50 886
9  Sampaga 582,5 251092 127150 436492 4.44043 1.768.45
10 Tommo 445,1 2.188.05 244,55 2.877,70 1.820,22 831.89

Tabel 4. Data statistik kakao tahun 2019
Dengan Keterangan :

TBM = Tanaman Belum Menghasilkan
™ = Tanaman Menghasilkan
TR/TT = Tanaman Rusak / Tanaman Tua

Berikut proses KDD yang digunakan untuk menguji
data statistik kakao pada setiap kecamatan :

4.1 Data Selection

Analisis dari data statistik kakao tersebut
kemudian dilakukan tahap seleksi dan akan diolah
dalam memprediksi produktivitas kakao. Dari pola
data produksi kakao tersebut dapat diketahui hal-hal
yang mempengaruhi produktivitas tanaman kakao
adalah sebagai berikut. :
4.1.1 Luas Lahan (ha) yang terdiri dari TBM,

TM, dan TR/TT

4.1.2  Produksi (ton)

4.2 Preprocessing

Tahap preprocessing merupakan operasi dasar
seperti membuang data yang tidak dibutuhkan,
penghapusan data yang noise, dan membuang
duplikasi data. Proses itu semua dilakukan pada data
yang mejadi fokus proses KDD. Adapun variabel
data yang tidak dibutuhkan pada data set kakao
yakni, variabel “Nama Kecamatan” dan “variabel
total” dari 4 tahun data statistik kakao. Sehingga
menghasilkan variabel parameter data dalam
pengolahan. Variabel pengolahan preprocessing
yang digunakan adalah seperti yang dipaparkan
pada tabel berikut :

Tabel 5. Variabel pengolahan Preprocessing

Luas Area (ha) Produksi Produktifitas
TBM TM TR/IT (ton) (kg/ha)

4.3 Transformation
Tahap ini hasil dari proses preprocessing
kemudian digunakan untuk data latih dan data uji
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Pembentukan data latih berdasarkan kedua faktor
tersebut dari hasil proses data selection, yang
dimana data yang digunakan berupa variabel luas
lahan (ha) yang terdiri TBM, TM, TR/TT, Produksi
(ton) dan Produktivitas (kg/ha). Pengolahan data
dengan menggabungkan data dari tahun 2016
hingga 2018 yang digunakan sebagai data latih
dengan tujuan untuk menemukan hasil prediksi

4.4 Data Mining

yang akurat. Adapun model
digunakan dapat dilihat pada tabel 6.

Tabel 6. Data latih

data latih yang

Luas Area (ha) Produksi Produktifitas

TBM ™ TR/TT (ton) (kg/ha)
552 1.047.00 975 775,04 740
375,62 1.006,08 144.9 745 740,50
80525 3.721,68 1.406,71 277451 745,49
306,82 1.176,99 296.46 877.45 745,50
4294 6.174,03 190097 4.84847 785,30
551,15 952,48 16,52 714,36 750
471 2.042,57 28434 152171 74499
559,38 323735 199624 2.496,00 771
35341 554956 189412 4.456,30 803
416,43 2.164.15 298,64 161446 746
611.9 1.074,60 887.5 580,65 540,34
409,34 1.024.86 92.4 465.2 453,92
886,06 3.761,87 128421 2.683,60 713,37
33429 1.191.82 243,96 592,57 497,20
465.2 6.194.83 1.830,97 4.686.49 756,52
563,59 955,04 26,52 639,95 670,08
464,95 2.066,12 266,84 1.429,04 691.65
560.2 3.538,20 199415 2.353,00 665,03
349,12 2465937 202325 481358 1.949.32
45136 2.18422 243,64 1.827.16 836.53
6109 1.075,60 886 575.6 535,14
4083 1.025.84 93.5 470.5 458,65
885,06 3.762,80 1.28520 2.684.61 713,46
305.8 1.177,04 2974 877.2 745,46
4272 6.175,06 190190 4.84825 785,13
562 956,10 275 640,09 669.48
466,09 2.076,09 26848 1.522,50 733,35
617.87 3.849,19 199211 3.255.80 845,84
557 251092 127150 441047 1.756,50
449,12 2.186,02 24450 1.82746 835,98

No: ‘Keécaiatan Luas Areal (ha) Produksi  Produktifitas
TBM ™ TR/TT (ton) (kg/ha)

1  Tapalang 7102 1.110.,50 896 585,50 ?

2 Tapalang 5

Barat 580.2 1.098.90 942 590.5 ’

3 Simboro 885,02 3.765 122810 2.688,50 ?

4  Mamuju 335.1 1.195,50 2459 877.8 ?

5 Kalukku 4257 6.220,35 1.850,20 4.688,80 ?

6 Bonehau 570.5 960.2 27,62 675,1 ?

7 Kalumpang 4658 199510 28848 151725 ?

8  Papalang 351,25 3.55575 1.395,00 3.150,50 ?

9  Sampaga 5825 251092 1271,50 4.44043 ?

10 Tommo 4451 2.188.,05 24455 1.820,22 ?

Adapun metode yang digunakan yakni K-
Nearest Neighbor karena metode ini mampu
beroperasi meskipun data latih yang digunakan
memiliki noise. Berdasarkan proses data mining
dengan metode K-NN, kemudian masing-masing
data uji di lakukan pengujian nilai ‘K’ sebanyak 30
(tiga puluh) kali beradasarkan jumlah data latih
yang sama, agar dapat diketahui pengaruh hasil
prediksi dari masing-masing data uji.

Berikut proses data mining yang digunakan
dalam memprediksi produktivitas kakao :

441 Menggunakan rumus Euclidian Distance
untuk menemukan nilai jarak antara data uji
dan data latih.

4.42 Lalu mengurutkan data hasil perhitungan
rumus Euclidian Distance dengan cara
mengurutkan secara ascending berdasarkan
nilai K vyang digunakan. Serta juga
menandakan bahwa nilai yang terkecil
merupakan jarak terdekat

443 Selanjutnya menghitung nilai rata-rata
variabel produktivitas dari data latih
berdasarkan jarak dari nilai K yang
ditentukan.

Dari tahapan tersebut dapat dilihat hasil prediksi
proses data mining untuk tiap kecamatan, dapat
dilihat pada tabel berikut.

Kemudian adapun data uji yang digunakan
yakni data statistik kakao tahun 2019 yang terdiri
dari sepuluh kecamatan. Data uji berfungsi sebagai
data yang akan dibandingkan dengan data latih.
Berikut model data uji yang digunakan :

Tabel 7. Data uji
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Tabel 8. hasil prediksi proses data mining

Prediksi
Kecamatan K (Produkitivitas)
Papalang 7 887.241
Sampaga 1 1756,5
Tommo 1 835.98
Tapalang 2 537,74
Tapalang Barat 4 563,03
Simboro 2 713,415
Mamuju 2, 713,415
Kalukku 1 756.52
Bonehau 4 707,515
Kalumpang 8 759,93

4.5 Evaluation

Berdasarkan dari tahapan Evaluation, penulis
menggunakan bantuan bahasa metode RMSE. Yang
dimana RMSE digunakan untuk mengevaluasi hasil
peramalan yang digunakan untuk mengukur tingkat
akurasi hasil prediksi dari proses data mining.
Berikut hasil proses evaluation dapat dilihat pada
Tabel berikut.

Tabel 9. Hasil pengujian masing-masing

kecamatan
- Nilai
Prediksi Aktual

Kecamatan K £ s RMSE

(Produktivitas) (Produktivitas) tersas)

Papalang 7 887,241 886 1241

Sampaga 1 1756.5 1.768.45 11,95

Tommo 1 835,98 831,89 4,09

Tapalang 2 537,74 52723 14,501

Tapalang: 4 563,03 53735 25.675
Barat

Simboro 2 713 415 714,04 0,625

Mamuju 2 713,415 73425 0,625

Kalukku 1 756,52 753,78 2,74

Bonehau 4 707,515 703,08 4,435

Kalumpang 8 759.93 760,48 0,55

RATA-RATA 823,1286 821,655 6,395

Pada tabel hasil RMSE, rata-rata dari jumlah
selisih nilai yang dipengaruhi oleh nilai K (jumlah
tetangga terdekat) dapat juga dinyatakan ukuran
rentang kesalahan yang dihasilkan dari metode K-
NN. Apabila nilai yang dihasilkan dari proses
RMSE rendah maka nilai yang dihasilkan oleh
metode K-NN mendekati nilai observasinya.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian ini, analisis dari
metode K-NN dapat digunakan untuk prediksi
produktivitas kakao, adapun tujuannya untuk
mengetahui tingkat akurasi serta implementasi
algoritma K-NN dalam memprediksi produktivitas
kakao, sebagai upaya untuk mengantisipasi
ketidakpastian hasil panen kakao dalam kurun
waktu yang ditentukan. Yang dimana hasil RMSE
yang dihasilkan dari ujicoba dengn algoritma K-NN
terhadap masing-masing kecamatan menghasilkan
RMSE atau nilai error yang cukup baik dengan nilai
rata-rata RMSE = 6,395. bahwa variasi nilai yang
dihasilkan oleh suatu model prakiraan mendekati
variasi nilai aktualnya. Dengan adanya metode ini
diharapkan dapat membantu Dinas Pertanian dalam
kebijakan pengelolaan kakao di Kabupaten Mamuju
untuk mendukung petani dalam hal budidaya kakao
seperti melalui pendistribusian pupuk organik,
palatihan budidaya serta bantuan lainnya.
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