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ABSTRAK  
 

Banyaknya jenis tebu yang ada di wilayah Pati menyebabkan sulitnya pengklasifikasian dan pemilihan tebu produktif, 

sehingga tingkat keberhasilan industri dan petani dalam pembudidayaan tebu kurang efektif berdampak pada hasil produksi 

tebu menjadi gula yang kurang sesuai dengan tingkat kebutuhan gula nasional. Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan 

metode Naïve Bayes Classification yang merupakan perhitungan probabilitas statistik dengan nilai 1 sebagai nilai tertinggi 

dengan melihat dari pengklasifikasian tebu yang dilakukan berdasarkan kelas produktif dan tidak produktif dengan kriteria 

tertentu dapat dikatakan produktif atau tidak dengan menggunakan uji validitas Confusion matrix c dan dapat dikatakan 

produktif atau tidak dengan presentase kinerja sebesar 73,3% yang disebabkan oleh banyaknya data kontinu dibandingkan 

dengan data diskrit. 

Kata kunci: Tebu Produktif, Klasifikasi Naïve Bayes, Confusion matrix c 

 

 

ABSTRACT 
 

The various kind of sugarcane in  Pati’s classification of productive sugarcane in culticating the sugarcane still not 

effective it would affect the production of sugarcane became sugar which was not accord with the National sugar level 

needs. The research aimed to apply the Naïve Bayes Algorithm was based on the productive sugarcane or non-productive 

sugarcane class was validity test with Confusion Matrix C  and particular spesification could be said productive or non-

productive with performance precentage was 73,3% , it was caused by larger number of continous data then the discrete 

data. 

 
Keywords: Productive sugarcane, Naïve Bayes Classification, Confusion matrix C 

 

 

 

 

 

 

1. PENDAHULUAN  
 

Dinas Perkebunan Jawa Tengah terus melakukan upaya 

untuk meningkatkan swasembada gula Jawa tengah yang 

dicanangkan sejak tahun 2013 dan kini di tahun 2014 

mulai lebih difokuskan kembali bagaimana cara 

penanganan budidaya tebu guna mewujudkan kehidupan 

masyarakat yang semakin sejahtera, mandiri, 

berkemampuan dan berdaya saing tinggi. Salah satu 
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penggerak gagasan swasembada gula di Jawa Tengah 

adalah komoditas perkebunan tebu di Pati. 

Dibandingkan dengan tanaman lainnya seperti jagung, 

tomat, sawi, ataupun kelapa sawit, tebu memiliki peranan 

penting dalam meningkatkan kesejahteraan masyarakat 

Pati, karena tebu merupakan tanaman penting yang 

memilliki nilai ekonomi tinggi yang digunakan sebagai 

penghasil gula. Peningkatan produksi tanaman tebu 

dipengaruhi oleh berbagai faktor salah satunya adalah 

faktor ketersediaan bibit unggul yang bermutu tinggi 

dengan faktor lainnya dipengaruhi pula dengan kondisi 

iklim serta lahan yang digunakan. 

Kebutuhan gula yang semakin meningkat tidak sesuai 

dengan produksi gula masyarakat Indonesia yang 

mencapai 5,2 juta ton per tahun sedangkan pabrik gula di 

Indonesia hanya dapat memproduksi gula sekitar 2,7 juta 

ton per tahun [1]. Dilihat pada masa sekarang 

produktivitas tebu yang mengalami kemunduran kualitas 

yang tercermin dari rendahnya kandungan gula pada 

batang tebu diperlukan penanganan lebih khusus dalam 

pemilihan penggunaan jenis tebu yang dapat memberikan 

peningkatan kualitas produktivitas tebu. 

Terdapat pula hambatan dalam penambahan lahan 

tanaman tebu sekitar 350.000 hektar, juga berdampak 

pada revisi target produksi gula tahun 2013 semula 4,9 

juta ton diturunkan menjadi 3,1 ton, berdasarkan asumsi 

jumlah penduduk di Indonesia mencapai 250 juta jiwa 

dan konsusmi gula sekitar 12 kilogram per tahun [2]. 

Sektor perkebunan merupakan andalan di Pati dan 

komuditas perkebunan yang sangat signifikan adalah 

tebu. Produksi tebu di Pati ini merupakan yang terbesar 

di Jawa Tengah. Untuk mendukung program 

swasembada gula di Indonesia, tahap awal yang 

dilakukan adalah dengan meningkatkan produksi dan 

produktivitas tebu. Pada tingkat produktivitas tebu yang 

paling memberikan peranan penting dalam peningkatan 

kualitas tebu adalah varietas atau jenis tebu. 

Produktivitas tebu akan optimal jika jenis tebu yang 

dipilih memiliki kualitas yang baik. 

Hal yang perlu diperhatikan dalam penggunaan varietas 

tebu adalah tentang tipologi wilayah dan jenis tanah 

sebagai lokasi penanaman tebu, karena ada varietas tebu 

yang cocok digunakan untuk lahan kering dan adapula 

yang cocok digunakan untuk lahan berpengairan. 

Sementara itu dalam penentuan jenis tebu produktif yang 

digunakan oleh Dinas Kehutanan dan Perkebunan 

Kabupaten Pati hanya menggunakan ukuran dari persepsi 

banyaknya hasil produksi tebu. Dengan hanya 

menggunakan satu indikator untuk menentukan jenis tebu 

produktif atau tidaknya masih dirasa kurang memberikan 

akurasi ketepatan hasil dari penentuan jenis tebu 

produktif atau tidak. Hal tersebut dikarenakan belum 

adanya pengujian dan pengklasifikasian jenis tebu 

produktif yang sesuai dengan keadaan wilayah Pati. 

Untuk mengatasi permasalahan peningkatan keakuratan 

dalam penentuan  pengklasifikasian jenis tebu tersebut 

diperlukan sebuah penghitungan yang menerapkan 

metode yang dapat mengklasifikasikan varietas tebu 

produktif sesuai dengan atribut yang ada pada data Dinas 

Kehutanan dan Perkebunan Pati, atribut yang digunakan 

antara lain adalah jenis tebu, hasil produksi, umur panen, 

diameter batang daerah tanam, bobot batang, rendeman, 

serta macam got. Salah satu metode yang dapat 

diterapkan dalam permasalahan ini adalah Naïve Bayes 

Classifier (NBC). 

Metode NBC adalah penyederhanaan dari teorema bayes 

yang merupakan salah satu metode pendekatan statistik 

yang menggunakan probabilitas bersyarat pada persoalan 

klasifikasi [3]. Metode NBC diambil dari teknik data 

mining yang mudah dipahami sehingga dapat dijadikan 

dasar pengambilan keputusan. NBC berhubungan dengan 

konsep probabilistik sederhana yang berdasarkan pada 

teorema bayes pada umumnya memanfaatkan nilai 

probabilitas dari data dokumen contoh sebelumnya [4]. 

Penggunaan metode naïve bayes dalam penelitian ini 

salah satunya adalah adanya keterkaitan antara 

penggunaan metode naïve bayes dalam menangani 

permasalahan penentuan tebu yang produktif. Metode 

naïve bayes memberikan kemudahan dalam menghitung 

dan menentukan kemungkinan-kemungkinan jenis tebu 

produktif dengan menggunakan semua atribut yang ada 

sehingga dalam penentuan jenis tebu produktif  atau tidak 

lebih akurat, sehingga dapat meningkatkan level 

produktivitas perkebunan tebu di Pati dan meminimalkan 

biaya produksi untuk membeli varietas tebu yang 

produktif saja serta dapat memberikan kemudahan bagi 

industri tebu untuk meningkatkan pola pembudidayaan 

dan produksi tebu agar menghasilakan tebu-tebu yang 

berkualitas. 

2. Metode Penelitian 

 
Adapun yang menjadi objek penelitian adalah di bagian 

humas Dinas Kehutanan dan Perkebunan Pati. Dalam 

penelitian ini penulis menggunakan algoritma Naïve 

Bayes Classification sebagai fokus utama dalam 

melakukan penentuan klasifikasi tebu. Adapun yang 

dimaksud dengan algoritma Naïve Bayes Classification 

adalah menggunakan pendekatan probabilitas untuk 
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menghasilkan klasifikasi, NBC menggunakan gabungan 

probabilitas kata/term dengan probabilitas kategori untuk 

menentukan kemungkinan kategori bagi dokumen yang 

diberikan [10]. Data yang digunakan menggunakan 

atribut tebu meliputi jenis tebu, umur panen, tinggi 

tanaman, diameter batang, daerah tanam, bobot batang, 

rendeman, serta macam got dengan 28 record data.  

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Sumber data yang digunakan pada penelitian ini adalah 

data yang diperoleh dari Dinas Kehutanan dan 

Perkebunan Kabupaten Pati mengenai atribut hasil panen 

berdasarkan jenis tebu yang dimiliki oleh perkebunan 

tebu yang meliputi jenis tebu, hasil produksi, umur 

panen, tinggi tanaman, diameter batang, daerah tanam, 

bobot batang, rendeman dan macam got yang digunakan. 

Data tersebut diolah untuk mendapatkan pengetahuan 

tentang tebu produktif yang sesuai dengan keadaan 

wilayah Pati menggunakan metode Naïve Bayes. Adapun 

Data-Data tersebut dapat dilihat pada tabel 3.1 

 
Tabel 3.1 Atribut Tebu 

 

 

Tabel 3.1 Atribut Tebu 

 

3.1 Mengelompokkan Variabel Berdasarkan 

Klasifikasi Jenis Tebu 

Pada langkah awal eksperimen ini, terlebih dahulu 

dilakukan pengelompokan variabel berdasarkan 

klasifikasi tebu antara data diskrit dan data kontinu. Dari 

data yang diperoleh dapat diketahui bahwa terdapat 1 

data diskrit dan 7 data kontinu, diantaranya : 

a. Data diskrit 

- Macam got 

b. Data kontinu 

- Hasil produksi (ton) 
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- Umur panen (hari) 

- Tinggi tanaman (cm) 

- Diameter batang (cm) 

- Daerah tanam (mdpl) 

- Bobot batang (kg) 

- Rendeman 

3.2 Menghitung Nilai Mean dan Standar 
Deviasi 

Setelah dilakukan proses pembagian data diskrit dan data 

kontinu selanjutnya menghitung nilai mean dan standar 

deviasi dari data kontinu, hal pertama yang harus 

dilakukan adalah menentukan nilai rata-rata atau mean 

dan standar deviasi dari kelas YA dan kelas TIDAK 

dalam setiap atribut, yaitu hasil produksi, umur panen, 

tinggi tanaman, diameter batang, daerah tanam, bobot 

batang, dan rendeman.  

Mean  dan standar deviasi  untuk masing-masing 

kelas YA dan TIDAK dari ketujuh atribut tersebut adalah 

sebagai berikut : 

a. Hasil Produksi  (Ton) 

 

 

                      

 

Dari perhitungan hasil produksi tebu tetrsebut diperoleh 

hasil yang menunjukan nilai Mean YA = 68,308 , 

Standar deviasi YA = 18,905 , dan hasil Mean TIDAK = 

78,46667 Standar deviasi = 12,733 

 

b. Umur Panen (Hari) 
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Dari perhitungan umur panen tebu tersebut diperoleh 

hasil yang menunjukan nilai Mean YA = 395 , Standar 

deviasi YA = 30,359, dan hasil Mean TIDAK = 394,9333 

Standar deviasi = 37,916. 

 

c. Tinggi Tanaman (cm) 

 

 

 

Dari perhitungan tinggi tanaman tebu tersebut diperoleh 

hasil yang   menunjukan nilai Mean YA = 2,678 , 

Standar deviasi YA = 0,599, dan hasil Mean TIDAK = 

2,761333 Standar deviasi = 0,802 

d. Diameter Batang 
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Dari perhitungan diameter batang tebu tersebut diperoleh 

hasil yang menunjukan nilai Mean YA = 3,154 , Standar 

deviasi YA = 0,244, dan hasil Mean TIDAK = 2,771 

Standar deviasi = 0,540. 

 

e. Daerah Tanam (mdpl) 

 

 

 

Dari perhitungan daerah tanam tebu tersebut diperoleh 

hasil yang   menunjukan nilai Mean YA = 451,923 , 

Standar deviasi YA = 59,914, dan hasil Mean TIDAK = 

450 Standar deviasi = 55,227. 

 

f. Bobot Batang (kg) 

 

 

Dari perhitungan bobot batang tebu tersebut diperoleh 

hasil yang   menunjukan nilai Mean YA = 6,791 , 

Standar deviasi YA = 1,332, dan hasil Mean TIDAK = 

6,837 Standar deviasi = 1,085. 

 

g. Rendeman (%) 
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Dari perhitungan rendeman tebu tersebut diperoleh hasil 

yang   menunjukan nilai Mean YA = 6,651, Standar 

deviasi YA = 1,272, dan hasil Mean TIDAK = 7,433 

Standar deviasi = 1,178. 

 

3.3 Perhitungan prediksi dengan Naïve 
Bayes dengan Fungsi Dentitas Gaus 

Setelah ditentukan nilai mean dan standar deviasi setiap 

atribut yang memiliki fitur kontinu, maka selanjutnya 

akan dihitung dengan menggunakan metode Naïve Bayes 

dengan rumus dentitas Gauss sebagai berikut :  

 

 

 

Selanjutnya untuk mengklasifikasi tebu produktif, 

sebagai contoh jika diketahui jenis tebu berproduksi 100 

ton, umur panen 500 hari, tinggi tanaman 6 meter, 

diameter batang 4 cm, daerah tanam 500 mdpl, bobot 

batang 9 kg, rendeman 10% maka : 

 

a. Hasil Produksi Tebu 

 

 

 

Dari hasil perhitungan diatas diperoleh jika hasil 

produksi tebu (x)=100 maka menghasilkan nilai YA = 

0,052 dan TIDAK = . 

 

b. Umur Panen  
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Dari hasil perhitungan diatas diperoleh jika umur panen 

tebu tebu (x)=500 maka menghasilkan nilai YA = 0,0003 

dan TIDAK = . 

 

c. Tinggi Tanaman 

 

                           

 

Dari hasil perhitungan diatas diperoleh jika Tinggi 

Tanaman tebu tebu (x)=6 maka menghasilkan nilai YA = 

 dan TIDAK = . 

 

d. Diameter Batang 

 

 

                                     

Dari hasil perhitungan diatas diperoleh jika diameter 

batang tebu(x)=4 maka menghasilkan nilai YA =  

dan TIDAK = . 

 

e. Daerah Tanam 
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Dari hasil perhitungan diatas diperoleh jika daerah tanam 

tebu(x)=500 maka menghasilkan nilai YA =  dan 

TIDAK = . 

 

f. Bobot Batang 

 

                       

 

                       

 

            

 

Dari hasil perhitungan diatas diperoleh jika Bobot batang 

tebu (x)=9 maka menghasilkan nilai YA = dan 

TIDAK = . 

 

g. Rendeman 
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Dari hasil perhitungan diatas diperoleh jika Bobot batang 

tebu (x)=9 maka menghasilkan nilai YA = dan 

TIDAK =  

 

3.4 Perhitungan Probabilitas Kategori Jenis 
Tebu Produktif  

Perhitungan probabilitas kategori jenis tebu produktif 

berdasarkan variabel jenis-jenis tebu dan untuk setiap 

klasifikasi itu sendiri pada data diskrit : 

Setelah menyelesaiakan nilai probabilitas pada setiap 

kelas untuk atribut yang bertipe numerik, maka ditentuka 

pula probabilitas kemunculan setiap nilai untuk atribut 

yang memiliki tipe kategori seperti tabel 3.2 dan 3.3:  

 

 

 

 

Tabel 3.4 probabilitas kemunculan setiap kategori 

macam got  

 

 

Tabel 3.5 probabilitas kemunculan semua kategori 

macam got  

 

 

3.5 Menghitung Nilai Likelihood 

selanjutnya akan dilakukan perhitungan menggunakan 

metode Naïve Bayes. Dalam penggunakan metode ini 

sebelum mengetahui hasil akhirnya, dengan 

menggunakan rumus likelihood adalah sebagai berikut: 

Dari perhitungan probabilitas diatas dapat diperoleh hasil 

sebagai berikut :  

 

 

 

 

 

3.6 Normalisasi Nilai Probabilitas 

Berdasarkan perhitungan likelihood diatas maka dapat 

diperoleh nilai probabilitas akhir adalah : 

 

 

3.7 Mencari Nilai Probabilitas yang 
Maksimum 

Untuk mengkasifikasikan apakah jenis tebu tersebut 

dikatakan produtif dengan melihat pada nilai akhir 

probabilitas yang hampir mendekati nilai 1 atau bernilai 

sama dengan 1. Dari hasil perhitungan diatas diketahui 

bahwa hasil akhir yang diperoleh untuk tiap probabilitas 

tersebut yaitu untuk nilai akhir probabilitas YA = 

 dan sedangkan untuk kelas probabilitas 

TIDAK memiliki nilai akhir =  , sehingga 

dapat dikategorikan YA yang memiliki arti tebu dengan 

atribut Hasil Produksi = 100 ton, Umur Panen = 500 hari, 

Tinggi Tanaman = 6 cm, Diameter batang = 4 cm, 

Daerah tanam = 500mdpl, Bobot batang = 9 kg, dan 
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Rendeman = 10% merupakan  tebu kelas TIDAK 

PRODUKTIF. 

 

3.8 Pengujian Sistem Menggunakan Rapid 
Miner 

 

Gambar 3.1 Connection data atribut dengan 

Optimize Wizard 

 

Gambar 3.2 Validation 

 

Gambar 3.3 Implementasi Naïve Bayes untuk uji 

performance 

 

Gambar 3.4 Hasil Pengujian Sistem 

Dari hasil pengujian sistem yang telah dilakukan dengan 

menggunakan rapid miner diketahui bahwa nilai 

accuracy yang ada menghasilkan presentase 73,33% 

3.9 Pengujian Sistem dengan menggunakan 
Confusion Matrix C 

Setelah dilakukan pengimplementasian sistem, maka 

tahapan selanjutnya adalah pengujian sistem dari hasil 

perhitungan dari data yang ada dengan menggunakan 

metode Naïve Bayes secara matematis dibandingkan 

dengan output yang dihasilkan oleh sistem apakah sesuai 

atau tidak. 

Sistem Smart Sugarcane Classification produktif yang 

menggunakan metode Naïve Bayes ini dapat membantu 

Instansi maupun industri untuk melihat dan mengetahui 

apakah tebu yang ditanam dan dihasilkan merupakan 

tebu produktif di Pati atau tidak berdasarkan kondisi 

atribut tebu yang telah diinput. Untuk mengetahui hasil 

tersebut diperlukan perhitungan menggunakan metode 

Naïve Bayes dengan menentukan nilai untuk setiap 

probabilitas YA dan probabilitas TIDAK, selain itu juga 

dilakukan pengujian terhadap kinerja dari sistem yang 

menerapkan metode Naïve Bayes itu sendiri 

menggunakan konsep sensitivitas , kekhususan, nilai 

prediksi benar, dan nilai prediksi salah dengan formula : 

 

Kinerja = (TP+TN) / (TP+TN+FP+FN)                                  

(10) 

 

Hasil pengujian dari ke 28 data yang ada menunjukan : 

Tabel 3.6 Hasil Pengujian  
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Berdasarkan pengujian dari semua data maka : 

Kinerja   = (7+12)/(7+12+3+5) 

 =19/27 

 = 0,733 

 = 73,3% 

 

4. Kesimpulan 

 

Dari hasil yang diperoleh tersebut, kinerja sistem untuk 

masalah klasifikasi tebu produktif sebesar 73,3%. Data 

yang digunakan untuk mengklasifikasikan tebu produktif 

lebih banyak terdapat data yang kontinu dibandingkan 

dengan data diskrit, dalam hal inilah yang mempengaruhi 

perhitungan pada kinerja sistem yang digunakan. 

Berdasarkan percobaan yang dilakukan dengan 

perhitungan probabilitas dan menghasilkan pengukuran 

kinerja yang memiliki nilai lebih dari 50%, ini berarti 

kinerja Naïve Bayes yang diterapkan dalam permasalahan 

ini sudah cukup baik. 

Data keluaran yang dapat dihasilkan dan ditampilkan 

oleh program adalah suatu keputusan apakah tebu 

tersebut termasuk dalam klasifikasi jenis tebu yang 

produktif atau tidak produktif, sehingga dapat 

memberikan tolak ukur untuk Dinas Kehutanan dan 

Perkebunan maupun industri tebu serta petani dalam 

membudidayakan tebu. 
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