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 Indonesia is one of the countries that has a variety of fruits cultivated. One of them 
is the pineapple fruit. Various pineapple-based products such as pineapple juice, canned 
foods, pineapple jam, etc. The high demand for pineapples presents an opportunity for 
companies to increase pineapple product processing. The increase in pineapple 
productivity is influenced by several factors, one of which is the extent of land and the 
type of pineapple produced. To improve pineapple productivity, it can be done by 
classifying the types of pineapples based on productive and non-productive categories. 
The purpose of this classification is to enable farmers or plantation managers to allocate 
resources more efficiently by providing more intensive care for productive category 
pineapples. The classification method that can be used to classify productive and non-
productive pineapples is the Classification and Regression Tree (CART) algorithm. The 
CART method is a method that produces decision tree models that are used to solve 
classification and regression problems. This research uses the CART method to classify 
pineapple productivity. The research results obtained accuracies, sensitivities, 
specificities, and precisions of 97.06%; 92.31%; 100%; 100% respectively. Meanwhile, 
the AUC obtained is 0.962 which indicates that the model is very good at predicting 
pineapple productivity correctly. 
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1. PENDAHULUAN 

Indonesia merupakan salah negara yang memiliki banyak jenis buah yang dibudidayakan secara turun temurun. 
Salah satunya adalah buah nanas. Masyarakat biasanya mengonsumsi buahnya secara langsung atau diolah kembali 
untuk dijadikan jus nanas, makanan kaleng, selai nanas, keripik nanas, dll. Tingginya permintaan buah nanas menjadi 
peluang bagi komoditas ataupun perusahaan untuk meningkatkan produksi olahan buah nanas. 

Naik turunnya hasil produktivitas buah nanas tidak luput dipengaruhi oleh beberapa faktor. Luas lahan menjadi 
salah satu faktor dari yang memiliki konstribusi tinggi terhadap usaha tani [1]. Produktivitas buah merupakan 
perbandingan antara total buah hasil panen terhadap luas lahan. Apabila pertumbuhan produksi nanas menjadi rendah 
dari luas lahan maka dapat menyebabkan produktivitas nanas mengalami penurunan. Selain itu, produktivitas buah 
nanas juga berpengaruh terhadap jenis nanas yang ditanam. Buah nanas memiliki beragam jenis. Karakteristik yang 
membedakan adalah diameter nanas, bobot nanas, panjang nanas, dan tinggi tanaman.  

Dalam meningkatkan produktivitas buah nanas dapat dilakukan dengan cara mengklasifikasikan jenis buah nanas 
berdasarkan kategori buah produktif dan tidak produktif. Tujuan dari klasifikasi ini agar petani atau pengelola kebun 
dapat dapat mengalokasikan sumber daya yang lebih efisien dengan memberikan perawatan yang lebih intensif pada 
nanas berkategori produktif. Selain itu, cara tersebut juga dapat meminimalkan pengeluaran biaya pada buah nanas yang 
tidak produktif. Salah satu metode klasifikasi yang dapat digunakan untuk mengklasifikasikan nanas yang produktif dan 
tidak produktif melalui algoritma Classification and Regression Tree (CART). 

Algoritma Classification and Regression Tree (CART) digunakan untuk mengatasi masalah klasifikasi dan regresi [2]. 
CART merupakan metode machine learning yang bersifat nonparametrik. Oleh karena itu CART tidak bergantung pada 
jenis distribusi tertentu. Namun metode ini memerlukan lebih banyak data training dibandingkan dengan metode 
parametrik seperti naive bayes atau analisis diskriminan linear [3]. Algoritma CART menghasilkan model berupa pohon 
keputusan yang meliputi simpul akar, cabang, simpul internal, dan simpul daun. Hasil model CART lebih baik daripada 
model regresi biasa, khususnya selama adanya hubungan dan interaksi nonlinear [4]. Selain itu, CART menghasilkan 
model yang mudah dipahami dengan kombinasi variabel kontinu atau diskrit. 

Metode CART telah banyak diterapkan dalam berbagai kasus. Sebagai contoh, dalam bidang kesehatan metode CART 
digunakan untuk mendeteksi kanker berbasis klasifikasi data microarray [5]. Pada bidang bisnis metode CART 
diterapkan dalam memprediksi penjualan produk fast moving dan slow moving [6]. Pada bidang pendidikan algoritma 
CART digunakan dalam penentuan jurusan siswa di SMA [7]. Pada bidang lingkungan dan bencana alam metode CART 

VOLUME 03, No 01, Juni 2024 
e-ISSN: 2987-906X 

https://ejournal.unib.ac.id/diophantine, 

mailto:moch.anjas.aprihartha@gmail.com
https://doi.org/10.33369/diophantine.v3i1.34193
https://ejournal.unib.ac.id/diophantine


DJMA: Diophantine Journal of Mathematics and Its Aplications  (June, 2024) Vol. 03 No. 01  

65  

 

digunakan dalam memprediksi curah hujan yang berpotensi banjir [8]. Pada bidang pertanian, algoritma CART 
diterapkan untuk menentukan masa awal panen kelapa sawit [9]. 

Berdasarkan uraian diatas, penelitan ini akan ditujukan untuk mengaplikasikan algoritma CART dalam 
mengklasifikasi jenis buah nanas berdasarkan kategori buah produktif dan tidak produktif. Data yang digunakan 
diperoleh dari studi yang dilakukan oleh Rambe [10] yang mengkategorikan buah nanas dengan menggunakan metode 
naive bayes. 

2. METODE  

2.1 Data dan Variabel Penelitian 

Data yang diterapkan dalam penelitian ini bersumber dari Rambe [10]. Perolehan sampel data dari kantor Balai 
Penyuluhan Pertanian (BPP) Panai Tengah. Jumlah data yang diperoleh sebanyak 86 sampel data nanas di Kecamatan 
Panai Tengah. Data yang diberikan instansi tersebut terdiri atas umur panen, daerah tanam, diameter buah, bobot buah, 
panjang buah, produksi nanas dalam periode tanam, dan produktivitas buah nanas.  Buah nanas dalam kategori produktif 
adalah tanaman yang memproduksi banyak buah dengan kualitas tinggi, sebaliknya buah nanas dalam kategori tidak 
produktif adalah tanaman yang memproduksi banyak buah dengan kualitas rendah dan terkena hama penyakit. 

Tabel 1. Variabel dan Jenis Data 

Variabel Jenis Data 
Produktivitas Nanas  Kategori 

1) Produktif 
2) Tidak Produktif 

Umur Panen (hari) Kontinu 
Daerah Tanaman (ha) Kontinu 
Diameter Buah (mm) Kontinu 
Bobot Buah (kg) Kontinu 
Panjang Buah (cm) Kontinu 
Produksi Buah (kg) Kontinu 

 

2.2 Classification and Regression Tree (CART) 

Classification and Regression Tree (CART) merupakan metode nonparametrik yang menggunakan pohon keputusan 
sebagai algoritma klasifikasi. Dalam membangun model CART dapat dilakukan melalui tiga tahap yaitu membuat pohon 
klasifikasi dengan menggunakan pemisahan simpul rekursif, memangkas pohon menjadi lebih sederhana, dan 
menentukan pohon klasifikasi optimal. Algoritma Classification and Regression Tree (CART) secara rekursif mempartisi 
data berdasarkan variabel dengan nilai gini index tertinggi [11][12]. Gini index merupakan kriteria berbasis 
ketidakmurnian dalam mengukur perbedaan antara distribusi probabilitas dari variabel dependen [13]. Tahap awal yang 
harus dilakukan adalah menghitung gain information. 

     𝐺𝐼 = − ∑ 𝑃(𝑗|𝑡) log2 𝑃(𝑗|𝑡)𝑛
𝑗=1                                              (1) 

   

dengan 𝑃(𝑗|𝑡) =
𝑛𝑗(𝑡)

𝑛(𝑡)⁄  adalah proporsi kelas 𝑗 pada simpul 𝑡 untuk 𝑗 = 1, 2, ⋯ , 𝑛, 𝑛𝑗(𝑡) adalah banyaknya 

pengamatan kelas 𝑗 pada simpul 𝑡, dan 𝑛(𝑡) adalah banyaknya pengamatan pada simpul 𝑡. Setelah menghitung 
information gain selanjutnya menghitung gini index [14]. 

    𝑖(𝑡) = 1 − ∑ 𝑃2(𝑗|𝑡)𝑛
𝑗=1                              (2) 

Langkah berikutnya menentukan kriteria goodness of split untuk mengukur seberapa baik simpul dalam membagi data 
menjadi dua kelompok. 

    𝜑(𝑠, 𝑡) = 𝑖(𝑡) − 𝑃𝐿𝑖(𝑡𝐿) − 𝑃𝑅𝑖(𝑡𝑅)                 (3) 

dengan 𝑃𝐿 =
𝑚𝑙

𝑚⁄  adalah proporsi banyaknya objek yang masuk pada 𝑡𝐿, 𝑃𝑅 =
𝑚𝑅

𝑚⁄  adalah proporsi banyaknya objek 
yang masuk pada 𝑡𝑅,  𝑡𝐿adalah simpul kiri, 𝑡𝑅 adalah simpul kanan, 𝑚𝑙  adalah banyaknya data pada calon simpul kiri, 𝑚𝑅 
adalah banyaknya data pada calon simpul kanan, dan 𝑚 adalah banyaknya data training. Setelah memperoleh semua 
pemilah pada simpul 𝑡 selanjutnya diambil pemilah 𝑠∗ yang dinyatakan sebagai nilai penurunan keheterogenan terbesar. 
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𝜑(𝑠∗, 𝑡) = max𝑠𝜖𝑆 𝜑(𝑠, 𝑡)                                     (4) 

Kesalahan classifier pada simpul 𝑡 dinyatakan sebagai berikut. 

𝑅(𝑡) = 𝑟(𝑡) × 𝑃(𝑡)                 (5) 

dengan 𝑅(𝑡) adalah kesalahan classifier pada simpul 𝑡, 𝑟(𝑡) = 1 − max 𝑃(𝑗|𝑡) adalah probabilitas kesalahan yang terjadi 
pada simpul 𝑡. Proses pemisahan suatu simpul 𝑡 menjadi 𝑡𝐿 dan 𝑡𝑅 dinyatakan sebagai berikut. 

𝑅(𝑡) > 𝑅(𝑡𝐿) + 𝑅(𝑡𝑅)                       (6) 

dengan 𝑅(𝑡𝐿) adalah kesalahan classifier pada simpul 𝑡 sebelah kiri, dan 𝑅(𝑡𝑅) adalah kesalahan classifier pada simpul 𝑡 
sebelah kanan. Pemberian label kelas pada simpul terminal menerapkan prinsip jumlah mayoritas. 

𝑃(𝑗|𝑡) = max𝑗

𝑛𝑗(𝑡)

𝑛(𝑡)
                       (7) 

Dalam memperoleh ukuran classifier yang optimum maka dapat dilakukan proses pemangkasan (prunning) pohon 
berdasarkan cost complexcity minimum. 

𝑔𝑡(𝑡) =
𝑅(𝑡)−𝑅(𝑇𝑘)

|�̃�𝑘|−1
                       (8) 

dengan 𝑅(𝑇𝑘) = ∑ 𝑅(𝑡𝑚𝑘
)𝑚  adalah kesalahan classifier pada pohon 𝑇𝑘, 𝑇𝑘 adalah bagian pohon ke 𝑘 untuk 𝑘 = 1, 2, ⋯ , 𝑛, 

𝑅(𝑡𝑚𝑘
) adalah kesalahan classifier ke 𝑘 pada simpul 𝑡 ke 𝑚, �̃�𝑘 adalah simpul terminal pada pohon 𝑇𝑘, dan banyaknya 

simpul terminal pada pohon 𝑇𝑘. Bagian simpul terminal yang dipangkas menghasilkan nilai 𝑔𝑚(𝑡) terendah. 

𝑔𝑚(𝑡𝑚) = min𝑡𝜖𝑇𝐾
𝑔𝑚(𝑡)                                      (9) 

2.3 Transformasi Data 

Transformasi data merupakan teknik untuk mengubah data numerik pada masing-masing variabel menjadi data 
yang diskalakan dalam range yang lebih kecil. Salah satu transformasi data yang dapat dilakukan dengan menggunakan 
z-score normalization yang dinyatakan dalam persamaan (10). Menurut Whendasmoro dan Joseph [15], teknik z-score 
normalization mempunyai nilai yang stabil terhadap outlier walaupun terdapat nilai yang lebih besar atau lebih kecil. 

𝑍𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝑥𝑖𝑗−�̅�𝑗

√𝜎𝑗
2

              (10) 

Dengan 𝑥𝑖 menyatakan amatan ke-𝑖 pada variabel ke-𝑗, �̅�𝑗 menyatakan nilai rata-rata variabel ke-𝑗, dan √𝜎𝑗
2 merupakan 

standar deviasi variabel ke-𝑗. 

2.4 Uji Performa Model dan Area Under the ROC Curves 

Confusion matrix merupakan tabel silang yang mencatat jumlah kejadian dari hasil uji model klasifikasi. Pada bagian 
baris mewakili kelas-kelas aktual atau kelas observasi sedangkan pada kolom mewakili kelas-kelas prediksi [16][17]. 

Tabel 2. Confusion Matrix 

 Kelas Prediksi 
Ya Tidak  

Kelas Aktual Ya a b 
Tidak  c d 

 
Dalam evaluasi kinerja model klasfikasi terdapat beberapa cara yakni melalui pengukuran akurasi, sensitifitas, 

spesifisitas, presisi, dan area under the ROC curves [18][19]. 
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Tabel 3. Ukuran Kinerja Model 

Pengukuran Rumus 
Akurasi  

𝑎+𝑑

𝑎+𝑏+𝑐+𝑑
 

Sensitifitas  
𝑎

𝑎+𝑏
 

Spesifisitas  
𝑑

𝑐+𝑑
 

Presisi 𝑎

𝑎+𝑐
  

AUC 1+(
𝑎

𝑎+𝑏
)−(1− 

𝑑

𝑐+𝑑
)

2
  

 
Ukuran yang menjadi dasar penilaian dari hasil klasifikasi menggunakan AUC [20].  

 0,90 − 1,00 = Klasifikasi Baik Sekali  

 0,80 − 0,89 = Klasifikasi Baik  

 0,70 − 0,79 = Klasifikasi Cukup Baik  

 0,60 − 0,69 = Klasifikasi Kurang Baik  

 0,50 − 0,59 = Klasifikasi Gagal 

3 HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Eksplorasi Data 

 Eksplorasi data bertujuan untuk memberikan gambaran setiap variabel indepeden terhadap variabel dependen yakni 
produktivitas nanas. Eksplorasi yang dilakukan menggunakan diagram batang dari rata-rata setiap variabel yang 
dihubungkan dengan produktifitas nanas. Pada penelitan Rambe [10] menjelaskan faktor-faktor yang memengaruhi 
produktifitas buah nanas meliputi karakter agronomi nanas yaitu umur panen (hari), daerah tanam (ha), diameter buah 
(mm), bobot buah (kg), panjang buah (cm), dan produksi nanas dalam periode tanam (kg). Pada Gambar (1) 
memperlihatkan rata-rata umur panen 311 hari menghasilkan buah nanas yang produktif dibandingkan rata-rata umur 
panen 286 hari. Rata-rata luas tanam 8,3 ha memproduksi buah nanas yang produktif dibandingkan rata-rata luas tanam 
7,5 ha. Rata-rata ukuran buah seperti diameter buah 92,12 mm, bobot buah 1,25 kg, dan panjang buah 17,1 cm 
menghasilkan buah nanas yang produktif. Sementara itu, rata-rata produksi panen nanas yang produktif sebanyak 5114 
kg lebih tinggi dibandingkan nanas yang tidak produktif sebanyak 4666 kg. 

 

 
Gambar 1. Asosiasi Variabel Independen Terhadap Variabel Dependen 

3.2 Penerapan Algoritma Classification and Regression Tree (CART) 

Tahapan ini dimulai dengan melakukan transformasi data menggunakan z-score normalization pada persamaan (10). 
Kemudian membagi data menjadi dua bagian yaitu data training dan data testing. Data training digunakan untuk 
membangun model yang akan menjadi representasi pengetahuan untuk mengklasifikakan kelas data baru yang belum 
dikenali. Dalam hal ini dilakukan pengambilan sampel training menggunkan teknik simpel random sampling, dari 86 
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sampel digunakan untuk pembagian data training sebanyak 52 amatan. Sementara itu, data testing digunakan untuk 
mengukur seberapa jauh model mengklasifikasikan data baru dengan benar. Data yang digunakan sebagai data testing 
sebanyak 34 amatan. Algoritma CART yang dikembangkan dengan data training menghasilkan model yang 
direpsentasikan dalam pohon keputusan seperti pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Model CART 

 
 Plot pohon pada Gambar 1 menunjukkan variabel yang digunakan dalam membentuk pohon klasifikasi. Variabel 
yang berpengaruh dalam proses pembentukan pohon adalah variabel bobot buah. Pada model CART diperlihatkan 
simpul pertama yaitu variabel bobot buah dibedakan menjadi dua bagian yaitu bobot ≥ 0,99 kg dan bobot < 0,99 kg. Jika 
bobot buah nanas yang dihasilkan ≥ 0,99 kg maka buah nanas masuk dalam kategori produktif. Sebaliknya jika bobot 
buah nanas yang dihasilkan < 0,99 kg maka buah nanas masuk dalam kategori tidak produktif. Hasil uji model pada 
Gambar 1 disajikan dalam bentuk confusion matrix. 
 

Tabel 4. Confusion Matrix 

 Kelas Prediksi 
Produktif Tidak Produktif  

Kelas Aktual Produktif 21 1 
Tidak Produktif 0 12 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
21 + 12

21 + 1 + 0 + 12
= 0,970 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑓𝑖𝑡𝑖𝑡𝑎𝑠 =
21

21 + 1
= 0,9231 

𝑆𝑝𝑒𝑠𝑖𝑓𝑖𝑠𝑖𝑡𝑎𝑠 =
12

12 + 0
= 1 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
21

21 + 0
= 1 

𝐴𝑈𝐶 =
1 + (

21
21 + 1

) − (1 −  
12

12 + 0
)

2
= 0,962 
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Gambar 3. ROC Model CART 

Berdasarkan Tabel 4 djelaskan bahwa pada kelas produktif yang tepat terprediksi sebagai kelas produktif sebanyak 
21 amatan. Kelas tidak produktif yang tepat terprediksi sebagai kelas tidak produktif sebanyak 12 amatan. Sedangkan 
kelas tidak produktif yang terprediksi sebagai kelas produktif sebayak 1 amatan. Akurasi model CART diperoleh sebesar 
0.9706 atau 97,06% yang berarti model berhasil mengenali 97,06% kelas produktif dan kelas tidak produktif secara 
akurat. Sensitifitas yang diperoleh sebesar 0,9231 atau 92,31% yang berarti bahwa model dapat memprediksi secara 
akurat kelas produktif sebesar 92,31%. Spesifisitas yang diperoleh sebesar 1 atau 100% yang berarti bahwa model dapat 
memprediksi secara akurat kelas tidak prodiktif sebesar 100%. Presisi yang diperoleh sebesar 1 atau 100% yang berarti 
semua prediksi yang dilakukan model pada kelas produktif semuanya tepat. nilai AUC yang dihasilkan sebesar 0,962 yang 
menunjukan kinerja model CART yang diterapkan pada studi kasus ini sudah sangat efektif dalam memisahkan buah 
nanas yang produktif dan buah nanas yang tidak produktif dengan tingkat keseluruhan yang sangat tinggi dalam 
klasifikasi benar. Pada Gambar 3 diperlihatkan kurva sangat dekat dengan sudut kiri atas grafik yang mengindikasikan 
kondisi model ideal. Ini menunjukkan model CART memberikan tingkat sensitifitas dan spesifisitas yang tinggi. Dengan 
demikian model cenderung memberikan prediksi yang baik dan konsisten dengan kemampuan yang tinggi dalam 
membedakan kelas produktif dan kelas tidak produktif. 

4 SIMPULAN 

 Berdasarkan total 86 sampel data yang memiliki variabel katagorik dan numerik, dihasilkan sebuah model pohon 
keputusan yang dapat mengklasifikasikan buah nanas dalam kategori produktif dan tidak produktif. Dari 6 variabel yang 
memengaruhi produktifitas buah nanas hanya variabel bobot buah yang memiki peran penting dalam membangun 
model. Hasil uji model diperoleh akurasi, senstifitas, spesifisitas, dan presisi masing-masing sebesar 97,06%; 92,31%; 
100%; 100%. Sedangkan AUC yang diperoleh sebesar 0,962 yang menunjukkan model sangat baik dalam memprediksi 
kelas dengan benar. 
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