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Abstrak—Salah satu jenis peternakan yang banyak dilakukan adalah peternakan ayam pedaging atau broiler. Produksi ayam
pedaging terus meningkat karena konsumsi terhadap ayam broiler juga meningkat. Saat ini, pembinaan dari perusahaan sangat
dibutuhkan untuk para peternak karena ada peternak yang baru merintis atau sudah lama berdiri. Banyak perusahaan inti yang
menghadapi kesulitan dalam memodelkan tingkatan keberhasilan dalam beternak ayam broiler karena volume data yang cukup
besar berasal dari para peternak yang bermitra dengan perusahaan, sehingga sulit bagi perusahaan untuk menentukan tingkat
keberhasilan produksi ayam broiler. Menetapkan tingkat keberhasilan produksi sangat membantu dalam memilih peternak
yang akan dibimbing dengan tepat, sehingga dapat membantu pengambilan keputusan yang tepat. Untuk mengatur jumah data
yang terus bertambah, diperlukan data mining dan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) pada proses klasifikasi. Penelitian ini
bertujuan untuk pengklasifikasian tingkatan keberhasilan produksi ayam broiler di Riau dan megevaluasi ketepatan model
algoritma K-Nearest Neighbor. Sebanyak 927 data produksi ternak di Riau digunakan, dengan 80% data digunakan untuk
training dan 20% untuk testing. Hasil evaluasi confusion matrix menunjukkan akurasi tertinggi pada k = 3 dengan tingkat
akurasi sebesar 86,49%, presisi sebesar 75,00% dan recall sebesar 70,21%.

Kata Kunci: Ayam Broiler; Data Mining; Keberhasilan Produksi; Klasifikasi; K-Nearest Neighbor

Abstract—Livestock is a crucial component of the Indonesian agriculture sector. One of the most widely practiced types of
livestock farming is broiler chicken farming. The production of broiler chickens continues to increase due to the increasing
consumption of broiler chickens. Presently, companies are facing an urgent requirement to support farmers, regardless of their
level of experience, whether they are newly entering the sector or have been established for some time. Core companies
encounter challenges in modeling the success rate of broiler chicken farmer production because of the vast quantity of data
coming from collaborating farmers, which makes it arduous for the company to establish the success rate of broiler chicken
production. Establishing the level of production success is very helpful in selecting the appropriate farmers to be guided, thus
enabling accurate decision-making. A classification procedure utilizing data mining and K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm
is necessary to manage the growing volume of data. The study examined 927 livestock production data from Riau, where the
data was divided into two sets, with 80% allocated for training and the remaining 20% for testing purposes. The findings of the
confusion matrix analysis showed that the optimal result was achieved at k = 3, with an accuracy rate of 86.49%, precision of
75.00%, and recall of 70.21%.

Keywords: Broilers Chicken; Classification; Data Mining; Production Success; K-Nearest Neighbor

1. PENDAHULUAN

Subsektor peternakan memegang peranan penting dalam peternakan Indonesia secara umum [1]. Salah satu jenis
peternakan yang banyak dilakukan adalah peternak ayam pedaging atau ayam broiler, dimana Badan Pusat
Statistik (BPS) mencatat total produksinya pada tahun 2021 mencapai 3,43 juta ton, yang lebih tinggi 6,43%
dibandingkan tahun sebelumnya [2]. Produksi ayam pedaging terus meningkat karena konsumsi terhadap ayam
broiler juga meningkat [3].

Ayam broiler adalah ternak yang pertumbuhannya cepat dan menaruh peranan sangat penting terhadap
pemenuhan kebutuhan daging [4]. Kecepatan dalam hal produksi mengakibatkan siklus produksi menjadi singkat
sehingga banyak orang yang tertarik untuk memelihara ayam jenis ini [5]. Ayam broiler biasanya dipanen pada
usia 4 hingga 6 minggu dengan berat berkisar antara 1,4 hingga 1,5 Kilogram [6].

Untuk memperoleh pertumbuhan yang optimal, bisnis ayam pedaging harus memperbaiki nutrisi pakan,
manajemen, dan pemeliharaan [7]. Biasanya, bisnis ini bisa berjalan dengan baik melalui sistem kemitraan dengan
perusahaan besar menjadi intinya dan peternak menjadi komponen plasma [8]. Perusahaan inti menyediakan
fasilitas produksi, sedangkan peternak plasma bertanggung jawab untuk menyediakan kandang, tenaga kerja, dan
biaya operasional [9], [10], [11].

Perusahaan mitra memiliki standar produksi ayam berkualitas tinggi, nilai indeks performance (IP) yang
menggambarkan keberhasilan proses produksi ayam pedaging dalam jangka waktu yang ditentukan oleh
mortalitas, feed conversion ratio (FCR), bobot badan dan umur panen [6], [12]. Apabila nilai indeks performance
menunjukkan nilai yang rendah, masalah produksi ayam terjadi pada periode tersebut. Karena itu, perusahaan inti
mengevaluasi kembali kinerja peternak dan mempertimbangkan untuk melanjutkan atau tidak kerjasama dengan
mereka. Jika tetap dilanjutkan, perusahaan inti menyusun peningkatan supaya produksi ayam lebih optimal [8].

Bersumber dari informan PT X yaitu salah satu perusahaan inti di Riau, pembinaan dari perusahaan
dibutuhkan untuk para peternak karena ada peternak yang baru merintis atau sudah lama berdiri. Banyak
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perusahaan inti yang menghadapi kesulitan dalam memodelkan tingkatan keberhasilan dalam beternak ayam
broiler karena volume data yang cukup besar berasal dari para peternak yang bermitra dengan perusahaan,
sehingga sulit bagi perusahaan untuk menentukan tingkat keberhasilan produksi ayam broiler. Data peternak
tersebut terdiri dari tiga class atau kategori yaitu sangat baik, baik, kurang baik yang dilihat dari indeks
performance. Menetapkan tingkat keberhasilan produksi sangat membantu dalam memilih peternak yang akan
dibimbing dengan tepat, sehingga dapat membantu pengambilan keputusan yang tepat. Untuk menangani jumah
data yang terus bertambah, diperlukan proses Kklasifikasi menggunakan pembelajaran data mining dan algoritma
K-Nearest Neighbor (KNN). Pembelajaran data mining adalah proses mengekstraksi serta mengidentifikasi data,
yang kemudian diubah menjadi wawasan dan pengetahuan yang berharga [13]. Algoritma KNN, disisi lain,
mengurutkan data dengan memeriksa seberapa dekat atau jauh titik-titik data satu sama lain [14].

Beberapa studi telah menunjukkan bahwa KNN memiliki akurasi yang baik dalam klasifikasi. Misalnya,
penelitian [13] menunjukkan penerapan KNN untuk mengedintifikasi koperasi yang layak mendapat bantuan
diperoleh akurasi sebesar 96,33%. Studi lain [15] memprediksi kelulusan mahasiswa menggunakan KNN dengan
nilai K optimal sebesar 5, mencapai akurasi sebesar 93,55% melalui tahapan K-fold Cross Validation. Studi [16]
memprediksi tingkat kelulusan mahasiswa menggunakan KNN dengan akurasi rata-rata 96,49% menggunakan
alat Rapidminer untuk pengolahan data. Studi [14] menunjukkan bahwa KNN memiliki akurasi yang baik sebesar
93% pada data pelatihan dan 83% pada data pengujian bila diterapkan pada 57 data aset wakaf. Studi [17] menguji
KNN pada 30 data siswa dan didapatkan akurasi sebesar 76,66% dengan k optimal sebesar 10. Studi [18]
mengevaluasi KNN pada 14.408 record dengan 80% ditunjuk sebagai data pelatihan dan 20% sebagai data
pengujian, menemukan akurasi terbaik 52,82% pada k = 3.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Dalam penelitian ini, beberapa langkah diambil untuk memastikan hasil yang optimal. Peneliti telah menentukan
langkah-langkah berikut untuk mencapai hasil yang maksimal:

v

Identifikasi Masalah Studi Literatur

h

Pengumpulan Data

h A

Analizis
- Data Preprocessing
- Perhitungan Algoritma
K-Mearest Neighbor

h
h

Evaluasi Kesimpulan

Gambar 1. Desain penelitian
2.1 Identifikasi Masalah

Tahap ini, permasalahan utama fokus penelitian dianalisis. Proses merumuskan masalah dilakukan untuk mencari
solusi yang optimal dan untuk mendapatkan pemahaman yang menyeluruh tentang masalah tersebut.

2.2 Studi Literatur

Peneliti melakukan pencarian sumber informasi dari berbagai sumber yang berbeda, termasuk situs web, jurnal,
buku, dan sumber terkait lainnya. Tujuannya adalah untuk mengumpulkan lebih banyak informasi tentang
penelitian ini.

2.3 Pengumpulan Data

Metode untuk mengumpulkan data yang berkaitan adalah melakukan wawancara dengan narasumber dari sebuah
perusahaan di Riau. Penelitian memakai data yang diperoleh dari perusahaan inti di Riau kemudian dianalisis dari
data yang ada.

2.4 Analisis
2.4.1 Data Preprocessing

Dalam prosedur ini, data akan diubah melalui penerapan teknik pengelompokan berdasarkan label. Proses
transformasi juga dilakukan dengan menggunakan min-max normalization.
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Pada tahap preprocessing, data harus diproses terlebih dahulu sebelum dilakukan klasifikasi. Langkah-langkah
yang harus dilakukan meliputi:
a. Seleksi data
Dalam tahap ini, beberapa atribut yang tidak diperlukan dihilangkan dari proses perhitungan. Berikut atribut
yang dipakai ditemukan pada Tabel 2.

Tabel 1. Seleksi data

Id Peternak
Deplesi (%)
Rataan Berat Panen (Kg)
FCR
Umur Panen
IP

b. Transformation data
Selama prosedur, data akan mengalami transformasi melalui metode pengelompokan pada label. Data tersebut
dikelompokkan berdasarkan temuan dari wawancara yang dilakukan di PT X dan tersedia Tabel 3 berikut.

Tabel 2. Data Transformation

No Indeks Performance (IP) Keterangan

1 >400 Sangat Baik
2 >300 Baik
3 <300 Kurang Baik

Transformasi juga dilakukan dengan menggunakan normalisasi min-max, yaitu dengan mengubah data
menjadi rentang 0 dan 1 [19]. Metode ini mempertahankan hubungan dengan data asli dan dapat dilakukan
dengan menggunakan rumus yang sudah ditentukan.

minRange+(x—minValue)(maxRange—minRange) (1)

normalized (x) =
0 a ed( ) maxValue—minValue

2.4.2 Perhitungan algoritma K-Nearest Neighbor

Algoritma KNN dimanfaatkan sebagai pemodelan yang menunjukkan akurasi, presisi, dan recall. Algoritma KNN
mengalami berbagai tahapan pemrosesan seperti digambarakn flowchart pada Gambar 1.

/ Tentukan Nilai K /
i

Hitung Jarak Input
Data Latih

¥

Cari K Data Terdekat

!

Cari Label Mayoritas

l

Cutput

Gambar 2. Flowchart algoritma K-Nearest Neighbor

Berikut adalah prosedur perhitungan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) seperti yang
diilustrasikan pada Gambar 2.

Pada tahap awal, nilai k ditentukan.

Menghitung jarak Euclidean antara data pengujian dan data pelatihan.

Kelompokkan data berdasarkan perhitungan jarak Euclidean.

Cluster tetangga terdekat dengan mengatur data berdasarkan jarak terkecil.

Pilih kelas yang paling sering muncul diantara K tetangga dan gunakan sebagai hasil prediksi.

Po0 o
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Data pelatihan pada atribut pertama dapat ditemukan pada Persamaan 2.

X1=(X11,X12, ...,Xln) (2
Data latih pada atribut kedua terdapat pada Persamaan 3.

X, = (X21,X22, X n) (3)
Untuk menghitung mencari Euclidean digunakan rumus pada persamaan 4.

d(XLXz) = \/Z?(ar(Xl) — a,(xq2))? (4)

X,dan X, adalah dua himpunan data dengan total n atribut, gunakan perhitungan jarak X;dan X,untuk
mencari jarak antara nilai atribut pada himpunan data X;dan X,. Untuk menentukan klasifikasi data, jarak
euclidean dicari dan nilai k dipilih dari hasil euclidean yang memiliki nilai terendah dan paling dekat dengan
prediksi data. Kelas terbanyak diambil sebagai keputusan akhir klasifikasi data.

2.5 Evaluasi

Evaluasi kinerja algoritma K-Nearest Neighbor menerapkan Confusion Matrix terdapat di software Rapidminer
dalam mengukur tingkat akurasi, presisi, dan recall.

2.6 Kesimpulan

Pada proses kesimpulan diambil menurut nilai akurasi, presisi, recall yang diperoleh dari hasil komputasi algoritma
KNN.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Analisis dilaksanakan dengan memanfaatkan data perusahaan inti yang berlokasi di Riau. Data yang tergabung
bisa ditemukan Tabel 3 ini.

Tabel 3. Dataset Produksi Peternak

Rataan
Id . Deplesi Ayam Berat Total Umur
No Peternak Populasi (%) Dipanen Panen Pakan Tonase  FCR Panen P
(Kg)
1 0120-01 6000 1.0 5941 1.6 15800 10713 1.4 28 404
2 0120-02 6000 1.3 5804 1.7 15300 9883 15 28 400
3 0120-03 6000 1.3 5956 1.8 16850 11505 1.6 27 411
4 0120-04 6000 1.7 5716 1.6 14750 10225 15 27 376
5 0120-05 6000 1.2 5900 2.0 15300 10967 1.8 29 381
6 0120-06 11000 4.3 10619 1.7 22800 14598 1.7 32 294
7 0120-07 6500 3.8 6237 1.6 12000 8174 1.7 31 299
8 0120-08 6330 2.3 6035 1.7 13600 9605 15 28 397
9 0120-09 10000 1.3 9300 1.6 21300 12500 1.4 27 419
10  0120-10 3500 1.1 3340 1.7 9400 6814 1.3 30 430
951  1220-69 7000 1.6 6800 1.8 19700 11300 1.7 28 371
952  1220-70 9000 5.1 8540 1.6 22700 13500 1.8 29 294

3.1 Model perhitungan algoritma K-Nearest Neighbor

Atribut digunakan diperoleh dari data yang disajikan pada Tabel 2. Berikut adalah contoh proses klasifikasi yang

diterapkan melalui metode KNN, antara lain:

a. Pembagian data membentuk perbandingan 80:20, seperti ditampilkan Tabel 4 data training dan juga Tabel 5
data testing.

Tabel 4. Data training

No Id Peternak Deplesi (%) Rataan Berat Panen (Kg) FCR Umur Panen IP

1 0120-01 1.0 1.6 1.4 28 Sangat Baik
2 0120-02 1.3 1.7 1.5 28 Baik

3 0120-03 13 1.8 1.6 27 Sangat Baik
4 0120-04 1.7 1.6 1.5 27 Baik

5 0120-05 1.2 2.0 1.8 29 Baik
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No Id Peternak Deplesi (%) Rataan Berat Panen (Kg) FCR Umur Panen IP
6 0120-06 4.3 1.7 1.7 32 Kurang Baik
7 0120-07 3.8 1.6 1.7 31 Kurang Baik
8 0120-08 2.3 1.7 1.5 28 Baik
9 0120-09 1.3 1.6 1.4 27 Sangat Baik
10 0120-10 1.1 1.7 1.3 30 Sangat Baik
741 1020-28 1.8 1.8 1.3 31 Sangat Baik
742 1020-29 5.3 1.6 1.8 31 Kurang Baik
Tabel 5. Data testing
No Id Peternak Deplesi (%) Rataan Berat Panen (Kg) FCR Umur Panen IP
743 1020-30 1.9 1.8 1.6 28 Baik
744 1020-31 3.8 1.6 1.7 29 Kurang Baik
745 1020-32 6.7 1.8 1.9 31 Kurang Baik
746 1020-33 1.4 1.8 1.6 28 Baik
747 1020-34 2.0 1.9 1.5 30 Sangat Baik
748 1020-35 3.3 1.8 1.7 27 Baik
749 1020-36 2.5 2.1 1.7 31 Baik
750 1020-37 2.2 1.8 1.5 31 Baik
751 1020-38 14 21 14 29 Sangat Baik
752 1020-39 0.9 1.8 1.4 30 Sangat Baik
926 1220-44 3.3 1.9 1.8 28 Baik
927 1220-45 2.2 1.5 1.6 31 Kurang Baik

b. Data training dan testing mengalami normalisasi min-max, dan hasilnya ditampilkan Tabel berikut.

Tabel 6. Data training

No Id Peternak Deplesi (%) Rataan Berat Panen (Kg) FCR Umur Panen 1P

1 0120-01 0.03 0.43 0.3 0.17 Sangat Baik
2 0120-02 0.05 0.54 0.44 0.17 Baik

3 0120-03 0.05 0.66 0.58 0 Sangat Baik
4 0120-04 0.07 0.38 0.45 0 Baik

5 0120-05 0.04 0.89 0.86 0.33 Baik

6 0120-06 0.25 0.54 0.72 0.83 Kurang Baik
7 0120-07 0.21 0.43 0.72 0.67 Kurang Baik
8 0120-08 0.11 0.54 0.44 0.17 Baik

9 0120-09 0.05 0.43 0.3 0 Sangat Baik
10 0120-10 0.03 0.54 0.16 0.5 Sangat Baik
741 1020-28 1.8 1.8 1.3 31 Sangat Baik
742 1020-29 5.3 1.6 1.8 31 Kurang Baik

Tabel 7. Data testing

No Id Peternak Deplesi (%) Rataan Berat Panen (Kg) FCR Umur Panen IP
743 1020-30 0.04 0.56 0.52 0.2 Baik
744 1020-31 0.1 0.24 0.75 0.4 Kurang Baik
745 1020-32 0.2 0.56 1 0.8 Kurang Baik
746 1020-33 0.02 0.71 0.52 0.2 Baik
747 1020-34 0.04 0.56 0.33 0.6 Sangat Baik
748 1020-35 0.08 0.69 0.68 0 Baik
749 1020-36 0.06 0.56 0.68 0.8 Baik
750 1020-37 0.05 1 0.37 0.8 Baik
751 1020-38 0.02 0.49 0.28 0.4 Sangat Baik
752 1020-39 0 0.6 Sangat Baik
926 1220-44 0.08 0.69 0.84 0.2 Baik

Copyright © 2023 Beni Basuki, Page 514
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

ON volume 4, Nomor 3, Maret 2023
e-ISSN 2685-998X
DOI 10.30865/json.v4i3.5665

ﬁ Jurnat Sigtem Komputer dan Informatig¢a (JSON) Hal: 510-516

No Id Peternak Deplesi (%) Rataan Berat Panen (Kg) FCR Umur Panen IP
927 1220-45 0.05 0.14 0.52 0.8 Kurang Baik

c. Jarak antara data training dan data testing dihitung memakai euclidean disatance.
lHustrasi perhitungan jarak menggunakan data testing 743 dengan data training 1 diberikan sebagai berikut:
Distance
=,/(0.03 — 0.04)% + (0.43 — 0.56)% + (0.3 — 0.52)2 + (0.17 — 0.2)2 =0.26
Contoh perhitungan jarak menggunakan data testing no 743 dengan data training no 2 adalah sebagai
berikut.
Distance
=,/(0.05 — 0.04)% + (0.54 — 0.24)% + (0.44 — 0.75)2 + (0.17 — 0.4)2 =0.09
Berikut adalah perhitungan jarak menggunakan data testing no 743 dengan data training no 2.
Distance
=,/(0.05 — 0.04)2 + (0.66 — 0.56)2 + (0.58 — 1)2 + (0 — 0.2)2 =0.23
Setelah menyelesaikan perhitungan jarak dari data testing no 743 ke beberapa data training, hitunglah jarak
dari data testing berikutnya dengan menggunakan proses perhitungan yang sama seperti data sebelumnya.

3.2 Evaluasi

Setelah proses pemodelan K-Nearest Neighbor (KNN) selesai, dilakukan uji akurasi. Hasil pengujian akurasi
menunjukkan performa model klasifikasi KNN setelah dilakukan pemodelan sebelumnya. Nilai akurasi ditentukan
dengan menggunakan confusion matrix pada alat Rapidminer. Hasil dari confusion matrix memakai beberapa
percobaan nilai k ditampilkan gambar berikut.

accuracy: 86.49%

true Baik true Kurang Baik frue Sangat Baik class precision
pred. Baik 33 4 7 75.00%
pred. Kurang Baik 7 a3 0 93.00%
pred. Sangat Baik 7 0 4 82.93%
class recall 70.21% 95.88% 82.93%

Gambar 3. Presentase confusion matrix k = 3

accuracy: 84.86%

pred. Baik
pred. Kurang Baik
pred. Sangat Baik

class recall

accuracy: 85.95%

pred. Baik
pred. Kurang Baik
pred. Sangat Baik

class recall

accuracy: 84.32%

pred. Baik
pred. Kurang Baik
pred. Sangat Baik

class recall
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9

8

63.83%

true Baik
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9

7

65.96%

true Baik

36

6

5

76.60%

true Kurang Baik
4

23

0

95.88%

true Kurang Baik
4

93

0

95.88%

true Kurang Baik
10

87

0

89.69%

frue Sangat Baik
7

0

34

82.93%

Gambar 4. Presentase confusion matrix k =5

frue Sangat Baik
6

0

35

85.37%

Gambar 5. Presentase confusion matrix k = 7

true Sangat Baik
8

0

33

80.49%

class precision
7317%
91.18%

80.95%

class precision
75.61%
91.18%

83.33%

class precision
66.67%
93.55%

86.84%

Gambar 6. Presentase confusion matrix k = 11

Diketahui dari semua percobaan yang telah dilakukan klasifikasi optimal terjadi dengan k = 3, dengan nilai
akurasi 86,49%, precision 75,00% sedangkan recall dengan nilai 70,21%. Melihat hasil percobaan diketahui bahwa
nilai k yang digunakan dalam Klasifikasi dapat mempengaruhi akurasi.
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4. KESIMPULAN

Hasil percobaan menunjukkan hasil klasifikasi tingkat keberhasilan produksi ayam broiler menurut metode K-
Nearest Neighbor (KNN) di Riau. Terdapat perbedaan dalam akurasi hasil tes yang dilakukan. Nilai akurasi
tertinggi didapat k = 3, dengan nilai akurasi 86,49%, presisi sebesar 75,00% dan recall sebesar 70,21%. Dari
percobaan yang dilakukan diketahui bahwa nilai k yang digunakan mempengaruhi hasil akhir yang diperoleh.
Untuk studi lebih lanjut, disarankan untuk menggunakan metode normalisasi data dengan metode lain, dan
pembagian data dapat dikembangkan dengan 10-fold cross validation.
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