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ABSTRAK

Kakao merupakan salah satu hasil bumi dibidang perkebunan. Perkebunan kakao dengan
hasilnya yaitu biji kakao dapat diolah menjadi bahan dasar tepung atau coklat. Keberadaan
perkebunan ini tentu perlu mendapat dukungan teknologi atau kecerdasan buatan untuk membantu
proses pensortiran secara modern jika dilakukan penerapan conveyer belt atau model pemetikan
otomatis masa depan menggunakan drone pemetik buah. Proses pensortiran yang dimaksud yaitu
menggunakan model pengklasifikasian untuk mendeteksi dataset buah kakao sakit dan sehat.
Penelitian ini membandingkan model Klasifikasi Support Vector Machine (SVM) dan k-Nearest
Neighbors (KNN) dengan tujuan untuk mengetahui kinerja pengklasifikasi yang lebih persisi. Dari
hasi ujicoba yang dilakukan performa dari model klasifikasi Support Vector Machine (SVM)
dengan kernel RBF dan cross validation 2 mendapatkan hasil prediksi yang lebih tinggi yaitu
sebesar 82,5% sedangkan model Kklasifikasi k-Nearest Neighbors (KNN) dengan number of
neighbors 5, metric euclidean dan weight distance tingkat akurasinya sebesar 82,3%.

Kata kunci: support vector machine (SVM); k-nearest neighbors (KNN); dataset buah kakao;
performa klasifikasi.

ABSTRACT

Cocoa is one of the agricultural products in the plantation sector. Cocoa plantations with the
result that cocoa beans can be processed into basic ingredients for flour or chocolate. The
existence of this plantation certainly needs the support of technology or artificial intelligence to
assist the modern sorting process if a conveyer belt is applied or future automatic picking models
using fruit picking drones. The sorting process in question is using a classification model to detect
datasets of sick and healthy cocoa pods. This study compares the Support Vector Machine (SVM)
and k-Nearest Neighbors (KNN) classification models with the aim of knowing the performance of
a more precise classifier. From the test results, the performance of the Support Vector Machine
(SVM) classification model with the RBF kernel and cross validation 2 obtained a higher
prediction result of 82.5% while the k-Nearest Neighbors (KNN) classification model with a
number of neighbors 5, Euclidean metrics and weight distance have an accuracy rate of 82.3%.

Keywords: support vector machine (SVM); k-nearest neighbors (KNN); cocoa pods dataset;
classification performance.
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1. PENDAHULUAN

Kakao merupakan salah satu hasil bumi dibidang perkebunan. Perkebunan kakao dengan
hasilnya yaitu biji kakao dapat diolah menjadi bahan dasar makanan berbasis tepung atau coklat
[1][2]. Namun tanaman kakao sangat mudah diserang penyakit busuk apabila tidak dilakukan
perawatan dengan baik. Penyakit busuk ini tidak hanya menyerang buah kakao tetapi juga batang
tanaman kakao [3]. Gejala serangan pada buah dapat dilihat pada perubahan kulit buah yang
berwarna hijau-kuning atau seperti matang sebelum waktunya sedangkan serangan pada batang
tanaman kakao dapat dilihat pada buah yang memiliki bercak hitam dan lama-kelamaan seluruh
buah akan berwarna hitam gelap [4].

Keberadaan perkebunan kakao tentu perlu mendapat dukungan teknologi kecerdasan buatan
untuk membantu proses pensortiran secara modern jika dilakukan penerapan conveyer atau model
pemetikan otomatis masa depan menggunakan drone pemetik buah. Proses pensortiran dalam hal
ini menggunakan algoritma pengklasifikasian Support Vector Machine (SVM) dan k-Nearest
Neighbors (KNN).

Penelitian ini bertujuan untuk untuk mengetahui kinerja algoritma pengklasifikasi yang lebih
persisi dari dua alternatif Support Vector Machine (SVM) dan k-Nearest Neighbors (KNN)
terhadap dataset buah kakao sakit dan sehat sehingga dapat diterapkan pada berbagai industri.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Tahap metodologi penelitian ini terdiri dari pengumpulan dataset, pembangunan model
klasifikasi, training model klasifikasi, testing dan perhitungan performa.

2.1  Pengumpulan Dataset Buah Kakao

Dataset citra buah kakao sakit dan sehat didapatkan pada website kaagle dengan jumlah
dataset sebanyak 4.390 citra. Dataset buah kakao sakit dan sehat memiliiki 3 kelas yang dapat
dilihat pada tabel 1. Tahapan ini tidak menggunakan pemrosesan awal seperti membuang
background pada gambar dikarenakan menggunakan dataset sekunder yang sudah jadi untuk siap
digunakan [5]. Dataset citra buah kakao pada gambar 1 akan digenerate menjadi sebuah angka-
angka yang akan dibaca oleh mesin menggunakan image embedding dengan server inception v3
agar dapat diklasifikasikan menggunakan model klasifikasi [6].

Tabel 1. Kelas Dataset

Kelas Jumlah
Black Pod Rod 943
Healthy 3344
Pod Borer 103

p . A
Healthy Pod Borer
Gambar 1. Citra buah kakao

Black Pod Rod

2.2 Pembangunan Model Klasifikasi
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Model klasifikasi yang digunakan yaitu Support Vector Machine (SVM) dan k-Nearest
Neighbors (KNN). Pada pembangunan model klasifikasi SVM menggunakan cost 1 dan kernel
Radial Basis Function (RBF) yang dapat dilihat pada gambar 2 sedangkan pembangunan model
klasifikasi KNN menggunakan number of neighbors 5, metric euclidean dan weight distance dapat

dilihat pada Gambar 3.
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Gambar 2. Kernel Radial Basis Function (RBF)
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2.3 Training dan testing

Tahap training dan testing model klasifikasi menggunakan cross validation yang mana cross
validation akan membandingkan data secara acak. Penelitian ini menggunakan cross validation
number of folds 2, yang mana 4.390 citra akan ditesting sebanyak 2 citra hingga setiap kelompok
diperlakukan sebagai validasi dan tersisa sebagai data training. Tujuan dari cross validation
sendiri yaitu untuk memperoleh hasil akurasi yang maksimal [7].

2.4 Perhitungan Performa

Perhitungan performa dari kedua model klasifikasi berupa Accuracy, Precission, Recall, F1-
Score, dan Area Under Curve (AUC). Studi kasus pada penelitian ini adalah klasifikasi multicalss
sehingga untuk perhitungannya menggunakan weighted metric [8]. TP (True Positif), TN (True
Negatif), FP (False Positive), FN (False Negative), x (total precision, recall, dan f1-score tiap-tiap
kelas), na (jumlah sampel dataset tiap-tiap kelas), n (jumlah keseluruhan dataset).

accuracy = —————— x 1000
Jumiah Datsst
(1)
Precission = T x100% 2
TP+FP !
TP
- 0
Recall TP+FN.'1:1I]I],”|:| (3)
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Fl — Score = 2. Precision Remiixluu% (4)

Precission + Recall

_ XpfigtXpRpy+Xpo

Womtticlass = — x100%, (5)

3.  HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Image Embedding

Hasil embedder inception v3 dengan image embedding berhasil mengenerate dataset citra
buah kakao sakit dan sehat sebanyak 2048 fitur. Proses image embedding diperlukan sebagai
proses awal data gambar untuk dapat dengan mudah untuk melakukan Klasifikasi. Hasil embedder
inception v3 dapat dilihat pada Gambar 4.

= Data Table (1) - Orange - a X
= n2038 n2039 n2040
;m wf::;:q (no missing data) hidder True True True [ |
Target with 3 values origin
3 meta 2t 1 0921333 0247986 0.4225¢
Varlables 2 0445029 0240353 0.03764
(8 Show variable labels (if present) 3 0.547821 0.297145 0.34404
__ Visualize numeric values 4 0376455 0.836076 043513
B Color bv instance dasses 5 0.697804 0.266252 044737
6 0.994428 0407531 0.42677

Restore Original Order
111986 ne1RIm navam
-

? B 2] 4390 [3 4390|4390

Gambar 4. Hasil embedder inception v3
3.2  Hasil Cross Validation

Training dan testing model klasifikasi menggunakan cross validation 2 dengan widget test
dan score mendapatkan hasil yang ada pada gambar 5.

© Cross validation Evaluation results for target (None, show average over ciasses)

Number of folds: 2 Model AUC CA F1 Precision Recal
8 stratified kNN  0.810 0823 0.788 0824 0823

SVM 0891 0.825 0.823 0841 0825

Random sampling
Repeat train/test: 10
Training set size: 66 %

Stratified
Leave one out
O Test on train data

7 Test on test data

Gambar 5. widget test dan score

Berdasarkan 4390 dataset citra buah kakao sakit dan sehat yang telah diuji, diperoleh hasil
perhitungan Accuracy, Precission, Recall, F1-Score dan AUC dari model Klasifikasi Support
Vector Machine (SVM) dan k-Nearest Neighbors (KNN) seperti pada gambar 5. Hasil klasifikasi
model SVM dan KNN menunjukan bahwa nilai akurasi SVM sebesar 82,5% sedangkan nilai
akurasi dari KNN yaitu 82,3%.

Pada gambar 5 juga memperlihatkan perbandingan nilai AUC pada model SVM dan KNN,
diketahui bahwa nilai AUC yang paling tinggi adalah model SVM yaitu sebesar 0.891. AUC
digunakan untuk mengukur kinerja diskriminatif dengan memperkirakan probabilitas output dari
ilustrasi yang diseleksi secara acak dari populasi positif maupun negatif, semakin besar AUC,
semakin baik hasil klasifikasi yang digunakan.
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3.3  Perhitungan performa Support Vector Machine (SVM) dan k-Nearest Neighbors
(KNN)

Perhitungan performa model Klasifikasi support vector machine (SVM) dan k-nearest
neighbors (KNN) menggunakan widget confusion matrix.

3.3.1  Confusion Matrix Support Vector Machine (SVM)

Perhitungan performa model Klasifikasi Support Vector Machine (SVM) menggunakan
confusion matrix dapat dilhat pada gambar 6.

cacao_photos\black_pod_rot cacao_photos\healthy cacao_photos\pod_borer )3

cacao_photos\black pod rot 688 254 1 943

= cacao_photos\healthy 418 2926 0 3344
E cacao_photos\pod borer 57 38 8 103
3 1163 3218 9 4390

Gambar 6. Hasil Confusion Matrix SVM
Pada gambar 6 mendapat hasil bahwa nilai True Positive (TP) adalah 3622, True Negative

(TN) adalah 8012, False Positive (FP) adalah 768, dan False Negative (FN) adalah 768. Maka
perhitungan nilai accuracy, precission, recall dan f1-score adalah sebagai berikut:

Accuracy = —  _ +100%

jumliah dataset
FEIT o

Accuracy =——x100%
4390

Nilai Accuracy adalah 0.825%

Precgpg. jumichgpy +Précyonlthy - JUMIAR yoglthy + Frecpg Jumiahpy

4380

Precission = x100%

o 0.592 943 +0.909 3344 + D.BEF+ 103
Precission = pre x1008%%

Nilai precission adalah 0.840%

Recallgpg. jumiahgey +Recallyenichy - JUMIEARY ealehy+ Recallpy Jumiahpy

Recall = x100%
4390
0.730 943 +0.875 3344 +0.07E 108 _
Recall = x100%
4390
Nilai recall adalah 0.825%
) Flgpg . jumigRgpg +Flyeglchy - JUMBRgeglthy + Flpg Jumiahpy
Fl1— Score = — — x100%
4390
. 0.654 943 +0.897 3344 +0.143 108 _
F1— Score = . - x100%

4390

Nilai f1-score adalah 0.823%
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3.3.2  Confusion Matrix k-Nearest Neighbors (KNN)

Perhitungan performa model Klasifikasi Support Vector Machine (SVM) menggunakan
confusion matrix dapat dilhat pada gambar 7.

cacao_photos\black_pod rot cacao_photos\healthy cacao_photos\pod borer b3

cacao_photos\black_pod rot 299 638 (] 943

E cacao_photos\healthy 43 3299 2 3344
E cacao_photos\pod borer 9 79 15 103
z 351 4016 23 4390

Gambar 7. Hasil perhitungan performa model klasifikasi Support Vector Machine (SVM)

Pada gambar 7 mendapatkan hasil nilai True Positive (TP) adalah 3613, True Negative (TN)
adalah 8003, False Positive (FP) adalah 777, dan False Negative (FN) adalah 713. Maka
perhitungan nilai accuracy, precission, recall dan f1-score adalah sebagai berikut :

Accuracy = — __ x100%

jumich dataset
3613
Accuracy :HILUU%

Nilai accuracy adalah 0.823%

o Precgpg. jumiahgpy +Precyoplehy - JUMI@R yonlehy + Précpg Jumichpy
Precission = 390 x100%

o 0.852 543 +0.B21 3344 + 0L652.108 _
Precizssion = pre 10085

Nilai precission adalah 0.824%

Recallgpg. fumlahgpy +Recallypolhy - JUMIGR Y palehy+ REcallpy Jumlahpy

Recall = 210084

4300
0.217 043 +0.007 3344 +0.146 103
Recall = x100%
4200

Nilai recall adalah 0.823%

.FJ. _ SCEIJ"E — FLH:‘-‘:‘-{ _i.u“:-'-':ha'f-'f-! +:’-Lr‘|’::|.|.r.:|' .i'um'-':hr'n'::ur.]"":'-]-f-'ﬁ jio!ﬂll-ﬂl-'!.:-.:; .I'J.UUD.-"{J
4300

) 0462 043 + P06, 3244 +0.200.103
fl — score = x100%

4350

Nilai f1-score adalah 0.788%
Berdasarkan hasil confusion matrix dari model klasifikasi Support Vector Machine (SVM)

dan k-Nearest Neighbors (KNN) dapat diperoleh nilai perbandingan accuracy, precission, recall,
dan f1-score seperti terlihat pada Tabel 2.
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Tabel 2. Perbandingan Kinerja SVM dan KNN

Metode Accuracy  Precission Recall F1-Score
SVM 0.825% 0.841% 0.824% 0.823%
KNN 0.823 0.824% 0.823% 0.788%

Berdasarkan Tabel 2 dapat diketahui bahwa kinerja dari model Support Vector Machine
(SVM) lebih baik dari model K-Nearest Neighboars (KNN) walaupun perbandingannya tidak
terlalu signifikan. Akurasi klasifikasi tidak mencapai hasil yang sempurna karena ada nilai error.
Hal tersebut diakibatkan oleh data uji dan data latih yang begitu banyak dalam melakukan proses
simulasi.

4. KESIMPULAN

Tingkat akurasi Kklasifikasi dataset buah kakao sakit dan sehat yang diukur menggunakan
model klasifikasi Support Vector Machine (SVM) dengan kernel Radial Basis Function (RBF) dan
Cross Validation 2 mendapatkan hasil prediksi yang lebih tinggi yaitu sebesar 82,5% sedangkan
model klasifikasi k-Nearest Neighbors (KNN) dengan number of neighbors 5, metric Euclidean
dan weight distance mendapatkan tingkat akurasi sebesar 82,3%.
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