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Abstrak 
Sebagai salah satu perusahaan pengolahan pakan teknak berbahan dasar jagung, PT. 

Indojaya Agrinusa berusaha untuk menjaga kualitas produk-produk terbaik yang akan 
dipasarkan. tentu hal tersebut tidak terlepas dari usaha untuk meningkatkan mutu ataupun 
kualitas yang menjadi tolak ukur pelanggan dalam memilih barang atau produk mana yang akan 
digunakan untuk keperluan masing-masing. Belum adanya penentuan standar mutu jagung yang 
tersistem sehingga perusahaan lambat dalam menentukan standar mutu jagung serta cukup 
menghambat proses produksi pakan ternak pada perusahaan tersebut. Pada Penelitian 
terdahulu, telah dilakukan pengujian menggunakan teknik data mining khususnya metode Naive 
Bayes dalam menentukan standar mutu jagung, di mana penerapan metode tersebut 
menghasilkan tingkat akurasi rata-rata sebesar 83.33 %. sementara pada penelitian ini, 
pengujian dilakukan dengan menggunakan metode Decision Tree (C 4.5) dan Support Vector 
Machine (SVM) untuk menemukan metode yang lebih efektif dan akurat dalam menentukan mutu 
jagung sehingga layak untuk diproduksi. Hasil akurasi yang didapatkan oleh metode Decision 
Tree (C 4.5) meningkat dari hasil pengujian sebelumnya menjadi 86.17%, sementara hasil 
akurasi yang didapatkan dari penerapan metode Support Vector Machine (SVM) juga meningkat 
dari hasi pengujian sebelumnya yang menggunakan metode Naïve Bayes menjadi 94.03%. 
Sehingga dapat disimpulkan bahwa penggunaan metode Support Vector Machine (SVM) lebih 
baik dibandingkan metode Naïve Bayes dan Decision Tree (C 4.5).  
 
Kata kunci—Mutu Jagung, Data Mining, Naïve Bayes, Decision Tree, Support Vector Machine 
 
 

Abstract 
 As one of the corn-based feed processing companies, PT. Indojaya Agrinusa strives to 

maintain the quality of the best products that will be marketed. of course, this is inseparable from 
efforts to improve the quality that becomes a benchmark for customers in choosing which 
products to use for their individual needs. The absence of a systemic determination of corn quality 
standards so that the company is slow in determining the quality standards of corn and sufficiently 
inhibits the animal feed production process in the company. In previous studies, testing has been 
carried out using data mining techniques, especially the method of Naive Bayes in determining 
corn quality standards, where the application of the method resulted in an accuracy rate of 
82.33%. while in this study, testing was carried out using the Decision Tree (C 4.5) and Support 
Vector Machine (SVM) methods to find a more effective and accurate method of determining the 
quality of corn so that it was feasible to produce. The accuracy results obtained by the Decision 
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Tree method (C 4.5) increased from the previous test results become 86.17%, while the accuracy 
results obtained from the application of the Support Vector Machine (SVM) method also 
increased from the previous test results using the Naïve Bayes method becomes 94.03%. So it can 
be concluded that the use of the Support Vector Machine (SVM) method is better than the Naïve 
Bayes and Decision Tree methods (C 4.5). 
 
Keywords— The Quality of Corn, Data Mining, Naïve Bayes, Decision Tree, Support Vector 
                      Machine 
 
 

1. PENDAHULUAN 
 

Jagung adalah pangan padi-padian yang sangat penting dalam pola konsumsi masyarakat 
Indonesia sejak lama[1]. Selain itu, Jagung juga merupakan bagian dari subsektor tanaman 
pangan yang memberikan andil bagi pertumbuhan industri hulu dan pendorong industri hilir yang 
kontribusinya pada pertumbuhan ekonomi nasional cukup besar. Tanaman jagung juga 
merupakan salah satu komoditi strategis dan bernilai ekonomis serta mempunyai peluang untuk 
dikembangkan karena kedudukannya sebagai sumber utama karbohidrat dan protein setelah 
beras. Di beberapa daerah di Indonesia, jagung dijadikan sebagai bahan pangan utama juga 
sebagai sumber bahan pakan ternak dan memiliki andil terbesar dibandingkan dengan bahan 
lain[2]. Perusahaan PT. Indojaya Agrinusa, sebagai salah satu perusahaan pengolahan pakan 
teknak berbahan dasar jagung, berusaha untuk menjaga kualitas produk-produk terbaik yang akan 
dipasarkan. Seiring dengan pesatnya perkembangan teknologi dan informasi, tentu menjadi 
peluang besar bagi setiap dunia usaha untuk mengembangkan dan mempromosikan barang atau 
produk yang dihasilkan, kesemua nya tidak terlepas dari mutu ataupun kualitas yang menjadi 
tolak ukur pelanggan dalam memilih barang atau produk mana yangakan digunakan untuk 
keperluan masing-masing. Adapun masalah yang terdapat pada PT. Indojaya Agrinusa adalah 
belum adanya penentuan standar mutu jagung yang tersistem sehingga perusahaan lambat dalam 
menentukan standar mutujagung sehingga cukup menghambat proses produksi pakan ternak pada 
perusahaan tersebut. Serta diperlukan perbaikan terhadap sistem pengambilan keputusan yang 
sedang berjalan pada PT.Indojaya Agrinusa. Pada Penelitian terdahulu, telah dilakukan pengujian 
menggunakan teknik data mining dengan penerapan metode Naive Bayes dalam menentukan 
standar mutu jagung.  Metode Naïve Bayes ini telah banyak digunakan diberbagai bidang[3][4][5] 
untuk mengatasi berbagai penggalian informasi. di mana pada penelitian terdahulu, penerapan 
metode ini menghasilkan tingkat akurasi prediksi mutu jagung sebesar 82 %. Penentuan standar 
mutu jagung pada PT. Indojaya Agrinusa berdasarkan pada beberapa kriteriayang dijadikan acuan 
penentuan standar mutu jagung meliputi : Bau, Kadar Air, Butir Rusak dan Butir Warna Lain. 
Sementara itu, tingkat standar mutu jagung dibagi menjadi 4 tingkatan : Mutu Tingkat pertama 
yaitu mutu jagung paling baik, kemudian ada mutu tingkat kedua, tingkat ketiga dan tingkat 
keempat.  

Pada penelitian ini akan diuji beberapa metode/algoritma data mining, yaitu metode 
Naive Bayes dan Metode Decision Tree (C4.5). selain metode naïve bayes, Metode Decision Tree 
(C 4.5)  dan Support Vector Machine (SVM) juga telah banyak diimplementasikan dalam 
menggali informasi dari tumpukan data[6-9], pada penelitian ini akan dilakukan pengujian dari 
ketiga metode tersebut untuk menganalisis algoritma/metode data mining mana yang memiliki 
akurasi terbaik dalam menentukan standar mutu jagung, sehingga hasil akurasinya dapat dijadikan 
acuan atau dasar dalam pembuatan sistem  pendukung  keputusan yang dapat membantu 
perusahan tersebut dalam menentukan standar mutu jagung yang nantinya akan memudahkan 
proses penentuannya sehingga waktu produksi pakan ternak lebih teratur dan efisien. 
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2. METODE PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Berikut  adalah penjabaran  urutan – urutan kegiatan penelitian dilihat pada gambar 1 : 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Gambar 1 Alur Penelitian 

Adapun penjelasan dari gambar di atas sebagai berikut : 
 

1. Mempelajari Literatur 
Pada tahap ini, peneliti melakukan literatur review untuk mempelajari serta melakukan 

eksplorasi lebih dalam dan menggali permasalahan yang sedang diteliti. Literatur atau referensi 
ini akan menjadi pedoman untuk melakukan penelitian agar membantu dan memudahkan 
proses penelitian. Dari tahap ini, peneliti akan menentukan tujuan yang akan dicapai pada 
penelitian ini. 

 
2. Pengumpulan Data 

Metode pengumpulan data dilakukan secara kolektif, adapun data yang akan diteliti 
pada penelitian ini adalah data buah jagung. Dimana data criteria yang menjadi acuan dalam 
penentuan standar mutu jagung meliputi meliputi : Bau, Kadar Air, Butir Rusak dan Butir 
Warna Lain. Sementara itu, tingkat standar mutu jagung dibagi menjadi 4 tingkatan : Mutu 
Tingkat pertama yaitu mutu jagung paling baik, kemudian ada mutu tingkat kedua, tingkat 
ketiga dan tingkat keempat. 

 
3. Analisis Kebutuhan Sistem 
 Pada tahap ini data yang telah dikumpulkan akan dianalisis, untuk mendata kebutuhan 
apa saja yang dibutuhkan pada penelitian ini. Baik secara pisik maupun sistem. 
 
4. Melakukan Pengujian 

Pada tahap ini, dilakukan pengolahan data yang telah dikumpulkan,dimana hal tersebut 
dilakukan untuk mencari hubunganantara setiap variabel/kriteria yang mendukung dalam 
penentuanstandar mutu jagung dengan melakukan pengujian menggunakan metode Naïve 
Bayes, Decision Tree (C4.5) dan Support Vector Machine (SVM) dengan  tujuan  untuk  
menghasilkan tingkat akurasi prediksi yang digunakan sebagai dasar pembuatan sistem 
pendukung keputusan menentukan standar mutu jagung. 
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5. Menyusun Laporan 
Setelah tahap pengujian dilakukan, maka hasil pengujian tersebut akan didokumentasikan 

dalam bentuk laporan sebagai bahan acuan dalam mendukung pengambil keputusan. 
 

2.2 Naïve Bayes 

Naive Bayes merupakan sebuah metode klasifikasi probabilistik sederhana yang menghitung 
sekumpulan probabilitas dengan menjumlahkan frekuensi dan kombinasi nilai dari dataset yang 
diberikan. Algoritma mengunakan teorema Bayes dan mengasumsikan semua atribut independen 
atau tidak saling ketergantungan yang diberikan oleh nilai pada variabel kelas [10]. Naive Bayes 
didasarkan pada asumsi penyederhanaan bahwa nilai atribut secara konditional saling bebas jika 
diberikan nilai output. Dengan kata lain, diberikan nilai output, probabilitas mengamati secara 
bersama adalah produk dari probabilitas individu. Persamaan dari Naive Bayes adalah [3]: 
 

𝑃(𝐻|𝑋) = 	
𝑃(𝑋|𝐻). 𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
																			(1) 

 
Di mana, P(H|X) adalah Probabilitas hipotesis H berdasar kondisi X (posteriori probabilitas), 
P(X|H) adalah Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H, P(H) adalah Probabilitas 
hipotesis H (prior probabilitas) serta P(X) adalah Probabilitas X, dengan ketentuan X adalah Data 
dengan class yang belum diketahui dan H adalah Hipotesis data merupakan suatu class spesifik. 
Untuk menjelaskan metode Naive Bayes, proses klasifikasi memerlukan sejumlah petunjuk untuk 
menentukan kelas apa yang cocok bagi sampel yang dianalisis tersebut. Karena itu, metode Naive 
Bayes di atas disesuaikan sebagai berikut : 
 
 

𝑃𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 = 	
𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟	𝑥	𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑

𝑒𝑣𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 									(2) 
 
 
Dimana, Posterior merupakan peluang masuknya sampel karakteristik tertentu dalam kelas 
tertentu, prior merupakan peluang munculnya kelas tertentu dan likelihood merupakan peluang 
kemunculan karakteristik-karakteristik sampel pada kelas tertentu serta evidence merupakan 
peluang kemunculan karakteristik-karakteristik sampel secara global. Untuk klasifikasi dengan 
data kontinyu digunakan rumus Densitas Gauss : 
 
 

𝑃(𝑋 = 𝑥;|𝑌 = 𝑦;) = 	
1

>2𝜋𝜎;A
𝑒
(BCDECF)

G

GHGCF 							(3) 

 
 
Di mana, P adalah Peluang, Xi adalah Atribut ke i, xi adalah Nilai atribut ke i, Y adalah Kelas 
yang dicari, yi adalah Sub kelas Y yang dicari, µ adalah nilai mean, menyatakan rata – rata dari 
seluruh atribut dan σ adalah Deviasi standar, menyatakan varian dari seluruh atribut. 

2.3 Decision Tree (C 4.5) 

Decision tree adalah klasifikasi yang dinyatakan sebagai partisi rekursif instance ruang, 
dapat disebut juga sebagai pohon berakar. Pohon keputusan ini terdiri dari simpul yang 
membentuk pohon yang berakar, artinya itu adalah pohon yang diarahkan dengan simpul yang 
disebut akar yang tidak masuk tepi. Semua simpul lain memiliki satu tepi yang masuk. Sebuah 
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simpul dengan keluar tepi disebut node internal atau uji. Semua node lainnya disebut daun juga 
dikenal sebagai node terminal atau keputusan. Di pohon keputusan, masing-masing simpul 
internal membagi ruang menjadi dua atau lebih sub-ruang [11]. Salah satu metode decision tree 
adalah C4.5. Ada beberapa tahap dalam membuat sebuah pohon keputusan dengan algoritma 
C4.5 yaitu : 
1. Mempersiapkan data training, dapat diambil dari data histori yang pernah terjadi 

sebelumnya dan sudah dikelompokan dalam kelas-kelas tertentu. 
2. Menentukan akar dari pohon dengan menghitung nilai gain yang tertinggi dari masing- 

masing atribut atau berdasarkan nilai index entropy terendah. Sebelumnya dihitung terlebih 
dahulu nilai index entropy, dengan rumus[12]. 
 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = 	−	M𝑝(𝑆, 𝑗)𝑥 log 𝑝(𝑆, 𝑗) (4)
T

AUV

 

 
Dimana 𝐶 menunjukkan jumlah kelas, dan 𝑝(𝑆, 𝑗) adalah proporsi instance dalam S yang 
ditugaskan ke kelas j. 

3. Untuk menghitung nilai gain suatu atribut digunakan rumus seperti yang tertera dalam 
persamaan berikut 
 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝑇) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) −	 M
[𝑇\,][
|𝑇\|

	𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦	(𝑆])		(5)
_`abcd(eF)

 

 
di mana Nilai 𝑇\ adalah himpunan nilai S di T, 𝑇\ adalah himpunan bagian dari T yang 
diinduksi oleh S, dan 𝑇\,] adalah himpunan bagian dari T di mana atribut S memiliki nilai 
v. 

 

2.4 Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma supervised learning yang kuat, serta telah 
diaplikasikan diberbagai bidang seperti pada bidang biofotonik, pengenalan pola, dan klasifikasi 
[13-14]. Awalnya, SVM dikembangkan untuk dua klasifikasi kelas tetapi salah satu nya dapat 
diterapkannya pada masalah yang melibatkan beberapa kelas dengan menggunakan strategi one-
versus-one dan one-versus-all. Dalam kasus masalah biner, tujuan dasar SVM adalah untuk 
menentukan batas antara kelompok data dan untuk memaksimalkan jarak garis batas (atau 
memisahkan hyperplane jika ada beberapa dimensi) dari titik data yang terletak paling dekat 
dengannya. Titik data terdekat ini, yang terletak di kedua sisi garis atau hyperplane, disebut 
sebagai vektor dukungan. Ini mengarah pada kemampuan generalisasi yang baik dari classifier 
yang berpotensi dapat menghasilkan hasil yang lebih baik pada sampel yang tidak terlihat. Dalam 
hal data yang tidak dapat dipisahkan secara linier, fungsi matematika (juga disebut fungsi kernel) 
digunakan untuk mengubah data ke ruang dimensi yang lebih tinggi sehingga dapat dipisahkan 
secara linear di ruang baru. Untuk masalah yang terpisah secara linear, persamaan SVM linear 
dapat ditulis sebagai [14]: 
 

𝑓(𝑥) = 	M𝑎;𝑦;𝑥;e. 𝑥 + 𝛽i					(6)
k

;Ui
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di mana xi adalah instan dengan label yi, α merupakan pengali Lagrange dan β0 merupakan bias. 
Untuk masalah yang tidak dapat dipisahkan secara linear, persamaan di atas dapat dimodifikasi 
untuk kernel SVM sebagai: 
 

𝑓(𝑥) = 	M𝑎;𝑦;𝐾(𝑥;. 𝑥), 𝑥 + 𝛽i					(7)
k

;Ui

 

 
Di sini N mewakili jumlah support vectors, sedangkan K (xi.x) adalah fungsi kernel 
 
 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

Pada tahap pembahasan, data yang diperoleh akan diuji dengan beberapa 
metode/algoritma, namun sebelum melakukan pengujian, data yang diperoleh akan disaring (data 
cleaning) untuk meniadakan data yang tidak diperlukan sesuai dengan kriteria-kriteria yang 
dibutuhkan. Sementara itu hasil dari proses data cleaning akan dijadikan sebagai data latih (data 
training), data latih di atas diperoleh dari data penetapan standar mutu jagung yang telah 
dilakukan oleh pihak PT. Indojaya Agrinusa sebelumnya yang akan dijadikan dasar dalam 
penentuan pola klasifikasi dari beberapa metode Data Mining yang digunakan pada penelitian ini. 
adapun data latih yang telah dihasilkan dapat dilihat pada tabel 1 berikut : 

Tabel 1. Data Latih Penentuan Standar Mutu Jagung 

No Bau Kadar Air Butir 
Rusak 

Butir Warna 
Lain Mutu 

1 Tidak Berbau Rendah Sedikit Sedikit I 
2 Tidak Berbau Sedang Sedikit Sedikit I 
3 Tidak Berbau Tinggi Sedikit Sedikit I 
4 Berbau Asam Rendah Sedikit Sedikit I 
5 Berbau Asam Sedang Sedikit Sedikit II 
6 Berbau Asam Tinggi Sedikit Sedikit II 
7 Berbau Asing Rendah Sedikit Sedikit III 
8 Berbau Asing Sedang Sedikit Sedikit III 
9 Berbau Asing Tinggi Sedikit Sedikit III 
10 Tidak Berbau Rendah Sedikit Sedang I 
11 Tidak Berbau Sedang Sedikit Sedang I 
12 Tidak Berbau Tinggi Sedikit Sedang I 
13 Berbau Asam Rendah Sedikit Sedang I 
14 Berbau Asam Tinggi Sedikit Sedang III 
15 Berbau Asam Sedang Sedikit Sedang II 
16 Berbau Asing Rendah Sedikit Sedang III 
17 Berbau Asing Tinggi Sedikit Sedang IV 
18 Berbau Asing Sedang Sedikit Sedang III 
19 Tidak Berbau Rendah Sedikit Banyak II 
20 Tidak Berbau Sedang Sedikit Banyak II 
… … … … …. … 
100 Berbau Asam Rendah Banyak Sedikit IV 
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Berdasarkan tabel 1 di atas, Telah dilakukan pengujian dengan beberapa metode antara lain 
metode Naïve Bayes, Decision Tree (C 4.5) dan Support Vector Machine (SVM). Pengujian 
pertama dilakukan dengan 80 data uji, di mana hasil klasifikasi dari metode-metode data Mining 
tersebut dapat dilihat pada tabel 2 berikut ini : 

Tabel 2 Perbandingan Hasil Akurasi pada Pengujian 80 Data 

Methods 
Correctly 
Classified 
Instances 

Uncorrectly 
Classified 
Instances 

Correctly 
Classified 
Percentage 

Uncorrectly 
Classified 
Percentage 

Naïve Bayes  
(NB) 

66 14 82.5% 17.5% 

Decision Tree  
(C 4.5) 

68 12 85% 15% 

Support Vector 
Machine 
(SVM) 

75 5 93.75% 6.25% 

 
Dari pengujian ke 80 data di atas, didapatkan hasil akurasi untuk metode Naïve Bayes 

adalah sebesar 82.5% atau ada 66 dari 80 data yang berhasil diklasifikasikan dengan benar, 
semantara ada 14 dari 80 data yang gagal diklasifikasi dengan benar atau persentasi error untuk 
metode tersebut adalah sekitar 17.5%. di sisi lain, untuk metode Decision Tree (C 4.5), terdapat 
68 dari 80 data yang berhasil diklasifikasikan dengan benar atau persentase keberhasilannya 
sekitar 85%, selanjutnya dari 80 data terdapat 12 data yang gagal diklasifikasikan dengan benar 
atau persentasi error metode tersebut sekitar 15%. Kemudian, untuk metode Support Vector 
Machine (SVM) didapatkan persentase keberhasilan sebesar 93.75% di mana terdapat 75 dari 80 
data berhasil diklasifikasikan dengan benar, sementara hanya terdapat 5 dari 80 data yang gagal 
diklasifikasikan dengan persentase error sebesar 6.25%. pada table 3 berikut dapat dilihat hasil 
pengujian dengan menggunakan 100 data. 
 

Tabel 3 Perbandingan Hasil Akurasi pada Pengujian 100 Data 

Methods 
Correctly 
Classified 
Instances 

Uncorrectly 
Classified 
Instances 

Correctly 
Classified 
Percentage 

Uncorrectly 
Classified 
Percentage 

Naïve Bayes  
(NB) 

82 18 82% 18% 

Decision Tree  
(C 4.5) 

86 14 86% 14% 

Support Vector 
Machine 
(SVM) 

95 5 95% 5% 

 
Untuk pengujian ke 100 data di atas, didapatkan hasil akurasi untuk metode Naïve Bayes 

adalah sebesar 82% atau ada 82 dari 100 data yang berhasil diklasifikasikan dengan benar, 
semantara ada 18 dari 100 data yang gagal diklasifikasi dengan benar atau persentasi error untuk 
metode tersebut adalah sekitar 18%. di sisi lain, untuk metode Decision Tree (C 4.5), terdapat 86 
dari 100 data yang berhasil diklasifikasikan dengan benar atau persentase keberhasilannya sekitar 
86%, selanjutnya dari 80 data terdapat 14 data yang gagal diklasifikasikan dengan benar atau 
persentasi error metode tersebut sekitar 14%. Kemudian, untuk metode Support Vector Machine 
(SVM) didapatkan persentase keberhasilan sebesar 95% di mana terdapat 95 dari 100 data 
berhasil diklasifikasikan dengan benar, sementara hanya terdapat 5 dari 100 data yang gagal 
diklasifikasikan dengan persentase error sebesar 5%. pada table 4 berikut dapat dilihat hasil 
pengujian terakhir dengan menggunakan 120 data. 
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Tabel 4 Perbandingan Hasil Akurasi pada Pengujian 120 Data 

Methods 
Correctly 
Classified 
Instances 

Uncorrectly 
Classified 
Instances 

Correctly 
Classified 
Percentage 

Uncorrectly 
Classified 
Percentage 

Naïve Bayes  
(NB) 

99 21 82.5% 17.5% 

Decision Tree  
(C 4.5) 

105 15 87.5% 12.5% 

Support Vector 
Machine 
(SVM) 

112 8 93.33% 6.67% 

 
pada pengujian ke 120 data di atas, didapatkan hasil akurasi untuk metode Naïve Bayes adalah 
sebesar 82.5% atau ada 99 dari 120 data yang berhasil diklasifikasikan dengan benar, semantara 
ada 21 dari 120 data yang gagal diklasifikasi dengan benar atau persentasi error untuk metode 
tersebut adalah sekitar 17.5%. di sisi lain, untuk metode Decision Tree (C 4.5), terdapat 105 dari 
120 data yang berhasil diklasifikasikan dengan benar atau persentase keberhasilannya sekitar 
87.5%, selanjutnya dari 120 data terdapat 15 data yang gagal diklasifikasikan dengan benar atau 
persentasi error metode tersebut sekitar 12.5%. Kemudian, untuk metode Support Vector Machine 
(SVM) didapatkan persentase keberhasilan sebesar 93.33% di mana terdapat 112 dari 120 data 
berhasil diklasifikasikan dengan benar, sementara hanya terdapat 8 dari 120 data yang gagal 
diklasifikasikan dengan persentase error sebesar 6.67%. adapun diagram yang menggambarkan 
rekapitulasi hasil pengujian dari ketiga metode di atas dapat dilihat pada gambar 2 berikut ini : 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Gambar 2 Diagram Hasil Rekapitulasi Pengujian Metode 

Berdasarkan gambar di atas, dapat dilihat hasil akurasi metode Support Vector Machine 
(SVM) lebih baik dibandingkan dengan Metode Naïve Bayes maupun Decision Tree(C 4.5). 
dengan hasil persentase rata-rata dari 3 (tiga) kali pengujian menggunakan jumlah data yang 
berbeda, didapatkan persentase keberhasilan metode Support Vector Machine sebesar 94.03%, 
sementara itu, persentase rata-rata untuk keakuratan hasil klasifikasi metode Decision Tree (C 
4.5) adalah sebesar 86.17% dan yang terakhir persentase keberhasilan rata-rata untuk metode 
Naïve Bayes adalah sebesar 82.33%. 
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4. KESIMPULAN 
 

Setelah melakukan pengujian pada penelitian ini, maka ada beberapa kesimpulan yang 
dapat diambil antara lain: 
1. untuk menentukan standar mutu jagung diperlukan beberapa kriteria pendukung yang 

dijadikan acuan meliputi kriteria Bau, Kadar Air, Butir Rusak dan Butir Warna Lain, setiap 
kriteria memiliki nilai yang dijadikan sebagai dasar dalam melakukan pengujian 
menggunakan beberapa metode data mining untuk menggali infomasi di dalam nya pada 
penelitian ini seperti Support Vector Machine (SVM), Metode Naïve Bayes maupun Decision 
Tree.  

2. Hasil pengujian pada kasus penentuan standar mutu jagung berdasarkan beberapa variasi 
jumlah data, disimpulkan bahwa pengujian menggunakan pendekatan metode Support Vector 
Machine (SVM) lebih baik dibandingkan metode Metode Naïve Bayes maupun Decision Tree 
(C4.5), dengan nilai persentase keakuratan hasil klasifikasi sebesar 94.03% lebih besar 
dibandingkan nilai persentase hasil klasifikasi metode Metode Naïve Bayes yang hanya 
sebesar 82.33% maupun Decision Tree (C4.5)  sebesar 86.17% untuk rata-rata hasil pengujian 
yang dilakukan dengan 80 data, 100 data dan 120 data. dengan begitu, pendekatan dengan 
metode Support Vector Machine (SVM) dapat digunakan dalam membangun sistem 
pendukung keputusan untuk menentukan standar mutu jagung yang akan memudahkan pihak 
perusahaan dan mempercepat proses produksi pakan ternak. 

 
5. SARAN 

 
Berdasarkan kesimpulan di atas, terdapat beberapa saran yang telah dirangkum untuk 

dapat dikembangkan pada penelitian berikutnya meliputi : pertama, sebaiknya dilakukan 
pengujian kembali menggunakan metode lain selain metode data mining yang digunakan pada 
penelitian ini untuk menemukan metode yang lebih efektif dan akurat dalam menentukan standar 
mutu jagung serta sebaiknya juga menambahkan data latih ( Data Training) dan Data uji ( Data 
Tested) agar hasil pengujian metode data mining yang digunakan lebih baik dan akurat. Kedua, 
adanya aplikasi ataupun teknologi yang mempu menerapkan pendekatan metode data mining 
tersebut (Support Vector Machine) dalam menentukan standar mutu jagung secara otomatis 
sehingga akan lebih memudahkan perusahaan dalam memilih dan memilah bahan dasar jagung 
berdasarkan standar mutu nya dengan lebih efektif dan efisien. 
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