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Abstract - Rice is a staple food in Indonesia, where its quality is regulated by the National Food Standards
outlined in National Food Agency Regulation No. 2 of 2023 on Rice Quality and Labeling Requirements.
Rice is classified into four grades: premium, medium 1, medium 2, and medium 3. The widespread practice
of mislabeling lower-quality rice as a premium through repackaging highlights the critical need for quality
control measures. An electronic nose (e-nose) is a reliable device for food quality control. Previous studies
have demonstrated its ability to classify rice into two quality grades with 80% accuracy. This study uses
exponential data transformation and the Naive Bayes algorithm to enhance the classification accuracy for
four rice quality grades according to national standards. The methodology includes signal acquisition,
feature extraction using statistical parameters, exponential data transformation, classification, and
performance evaluation. The results show that exponential data transformation improves classification
accuracy to 97%. This technology can be implemented for automated quality control in milling facilities,
storage warehouses, and distribution centres, ensuring consistent rice quality while enhancing supply chain
efficiency. The e-nose-based model offers a fast and reliable solution, minimising reliance on
human operators.

Keywords - electronic nose, exponential transformation, feature extraction, naive bayes, rice identification.

Beras adalah makanan pokok utama di Indonesia, di mana kualitasnya diatur dalam Standar Pangan Nasional
berdasarkan Peraturan Badan Pangan Nasional Republik Indonesia No. 2 Tahun 2023 tentang Persyaratan
Mutu dan Label Beras. Beras diklasifikasikan ke dalam empat kelas: premium, medium 1, medium 2, dan
medium 3. Pemalsuan beras melalui pengemasan ulang beras berkualitas rendah sebagai beras premium
sering terjadi, sehingga pengendalian kualitas beras sangat penting. Electronic nose (e-nose) adalah
perangkat andal untuk kontrol kualitas makanan. Penelitian sebelumnya menunjukkan e-nose dapat
mengidentifikasi dua kelas mutu beras dengan akurasi 80%. Penelitian ini bertujuan meningkatkan akurasi
klasifikasi empat kelas mutu beras sesuai standar nasional menggunakan transformasi data eksponensial dan
algoritma Naive Bayes. Metodologi meliputi pengambilan data sinyal, ekstraksi fitur statistik, transformasi
eksponensial, klasifikasi, dan evaluasi. Hasil penelitian menunjukkan transformasi eksponensial
meningkatkan akurasi klasifikasi hingga 97%. Teknologi ini dapat diterapkan untuk pengendalian kualitas
otomatis di pabrik, gudang, dan pusat distribusi, memastikan konsistensi mutu beras, serta mendukung
efisiensi rantai pasok. Model berbasis e-nose ini menawarkan solusi cepat dan andal tanpa ketergantungan
pada operator manusia.

Kata Kunci - electronic nose, exponential transformation, feature extraction, naive Bayes, identifikasi beras.
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I. PENDAHULUAN

Beras merupakan salah satu makanan pokok di dunia. Di Indonesia beras masih menjadi makanan
pokok utama sebagian besar masyarakat Indonesia. Di Indonesia mutu beras diatur oleh standar
Pangan Nasional Indonesia tertuang pada Peraturan Badan Pangan Nasional Republik Indonesia No
2 Tahun 2023 Tentang Persyaratan Mutu dan Label Beras[1]. Beras diklasifikasikan mejadi 4 kelas,
meliputi premium, medium 1, 2 dan 3. Pada pasal Il persyaratan mutu menujukkan bahwa beras
memiliki mutu baik paling sedikit memenuhi 3 Kriteria berikut meliputi, bebas hama, bebas bau
apek, asam dan bau asing lainnya dan persyaratan keamanan. Kriteria bau menjadi poin penting
dalam menunjukan mutu sebuah beras. Beras berkualitas rendah dapat menurunkan harga jual,
mengurangi pendapatan petani, dan merugikan konsumen yang mengharapkan produk yang aman
dan berkualitas. Oleh karena itu, penelitian ini penting untuk memastikan mutu beras sesuai standar,
guna melindungi kesehatan masyarakat sekaligus menjaga stabilitas ekonomi sektor pertanian dan
pangan di Indonesia. Electronic nose (e-nose) merupakan alat yang sudah terbukti ampuh digunakan
sebagai alat control kualitas dalam makanan. E-nose sudah digunakan sebagai alat kontrol kualitas
makanan seperti kue, daging dan kopi[2]-[4]Alat ini digunakan dikarenakan biayanya yang murah,
mudah dan cepat penggunaanya serta fleksibel dalam implementasinya[5]. Penelitian ini bertujuan
untuk mengklasifikasikan kualitas beras menggunakan elektronik nose menggunakan normalisasi
data dengan bantuan metode eksponensial menggunakan algoritma naive bayes.

Beberapa penelitian elektronik nose dalam mengklasifikasikan kualitas beras. Penelitian kontrol
kualitas beras dengan sensor MQ menggunakan jaringan syaraf tiruan dilakukan untuk
mengklasifikasikan beras medium dan premium[6]. Pada penelitian lain klasifikasi beras lokal di
kabupaten karawang dilakukan dengan hasil bahwa elektonik nose mampu sebagai alat klasifikasi
dan sensor MQ layak digunakan sebagai alat pengambilan data[6], [7]. pada penelitian lain
penggunaan naive bayes dalam alat electronic nose pada identifikasi formalin pada tahu
menunjukan hasil akurasi sebesar 60%[8]. Namun pada penelitian sebelumnya belum menggunakan
kelas beras sesuai dengan Peraturan Badan Pangan Nasional Republik Indonesia No 2 Tahun 2023
Tentang Persyaratan Mutu dan Label Beras. Maka penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasi 4
jenis beras sesuai dengan peraturan mutu dan label beras dengan proses scaling data menggunakan
metode eksponensial dengan menerapkan algoritma naive bayes.

Kontribusi dari penelitian ini dijelaskan sebagai berikut: (i) penggunaan kelas beras sesuai dengan
Peraturan Badan Pangan Nasional Republik Indonesia No 2 Tahun 2023 Tentang Persyaratan Mutu
dan Label Beras (ii) penggunaan feature extraction dalam memperkaya fitur yang digunakan
klasifikasi dan (iii) pemanfaatan data scaling dalam penyeragaman rentang data sebelum klasifikasi.
Sisa dari makalah ini disusun sebagai berikut: Penjelasan rinci tentang metode yang diusulkan
dijelaskan di Bagian 2. Hasil dan Pembahasan percobaan dijelaskan di Bagian 3. Selanjutnya,
Bagian 4 berisi Kesimpulan dari kegiatan penelitian yang dilakukan. Pada tahap akhir berupa
referensi dari penelitian yang dijadikan rujukan.

Il. SIGNIFIKANSI STUDI

Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan kinerja klasifikasi mutu beras dengan menerapkan
transformasi eksponensial pada dataset hasil pengukuran menggunakan perangkat electronic nose.
Alur metodologi penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. Dataset yang digunakan terdiri dari sinyal
mentah yang diperoleh dari perangkat e-nose. Sinyal mentah dalam bentuk data digital selanjutnya
diproses melalui tahap pra-pemrosesan yang disebut signal de-noising untuk meningkatkan kualitas
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data masukan. Setelah proses signal de-noising, langkah berikutnya adalah ekstraksi parameter
statistik guna menghasilkan fitur yang merepresentasikan karakteristik data. Fitur-fitur hasil
ekstraksi ini mencerminkan distribusi data dari pengukuran yang dilakukan oleh perangkat e-nose.

Transformasi eksponensial dipilih sebagai metode scaling data karena kemampuannya dalam
mengurangi dampak noise serta menyelaraskan rentang nilai fitur yang tidak proporsional, terutama
pada dataset dengan distribusi yang tidak linier. Transformasi ini membantu meningkatkan
sensitivitas model klasifikasi terhadap pola-pola signifikan dalam data. Pada penelitian ini,
algoritma Naive Bayes digunakan sebagai metode klasifikasi karena memiliki keunggulan dalam
menangani dataset berskala kecil, sederhana dalam implementasi, serta efisien dalam proses
komputasi. Selain itu, asumsi independensi antar fitur pada algoritma ini sering kali cukup efektif
untuk aplikasi pada data berbasis sinyal seperti hasil pengukuran e-nose.

Beberapa percobaan dilakukan untuk membandingkan hasil klasifikasi dengan dan tanpa
transformasi data. Analisis menunjukkan bahwa penerapan transformasi eksponensial dapat
meningkatkan keakuratan dan konsistensi hasil Klasifikasi. Hasil penelitian ini berpotensi
memberikan dampak sosial dan ekonomi yang signifikan. Dari sisi keamanan pangan, teknologi ini
dapat membantu mencegah konsumsi beras berkualitas rendah yang mungkin mengandung
kontaminasi, meningkatkan kesehatan masyarakat secara keseluruhan. Dari sisi ekonomi,
penerapan teknologi e-nose dapat mengurangi biaya produksi melalui pengujian kualitas yang lebih
cepat dan efisien dibandingkan metode manual. Produsen dapat memanfaatkan sistem ini untuk
mempercepat waktu pengiriman produk ke pasar, mengurangi risiko pengembalian barang akibat
ketidaksesuaian mutu, serta meningkatkan reputasi merek dengan menjamin kualitas produk.

Bagi konsumen, manfaatnya meliputi jaminan mutu beras yang dikonsumsi serta perlindungan dari
pemalsuan, yang sering kali merugikan secara ekonomi dan kesehatan. Secara lebih luas, teknologi
ini juga dapat mendukung upaya pemerintah dalam meningkatkan transparansi rantai pasok pangan,
mendorong kepatuhan terhadap standar nasional, dan memperkuat daya saing produk beras
Indonesia di pasar internasional.

.........................................................................................
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Gambar 1. Metodologi Penelitian
Dataset

Dataset pada penelitian ini didapatkan dengan pengambilan data menggunakan electronic nose.
Perangkat ini dirancang dengan delapan sensor seri MQ yaitu MQ2, MQ3, MQ4, MQ5, MQ6, MQS8,
MQ9 dan MQ135. Data yang diambil sebanyak 100 sampel beras setiap kelasnya. Sehingga
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keseluruhan total sampel sebanyak 400 sampel yang mencakup 4 kelas beras. Pengambilan data
dilakukan selama 60 detik pengambilan setiap sampel. Tabel 1 menunjukan data yang didapatkan
oleh alat electronic nose. Total data yang dihasilkan sebanyak 10.000 data sinyal dengan masing-
masing 2.500 data sinyal yang dihasilkan pada setiap kelas beras.

TABEL |
DATA SINYAL

MO2 MQ3 _ MQ4  MQ5  MQ6 MO8 MQ9  MQl35 Label

1055 1405 1569 1 1111 2786 820 1509 Premium
1054 1403 1561 15 1114 2784 817 1510 Premium
910 1723 1383 102 1045 2844 1139 1449 Medium 1
919 1718 1382 187 1043 2842 1137 1447 Medium 1
1294 3058 1535 146 1502 3369 1399 1920 Medium 2
1292 3049 1535 147 1488 3370 1393 1017 Medium 2
806 1584 1318 38 999 2019 784 1435 Medium 3
806 1581 1319 35 998 2019 783 1435 Medium 3

Ekstraksi Fitur

Dari data sinyal yang didapatkan dilakukan proses selanjutnya yaitu ekstraksi fitur. Ekstraksi fitur
dilakukan dengan menghitung nilai rata-rata, standar deviasi, nilai minimum dan nilai maksimum
dari masing-masing kolom sinyal.

Rata-rata

Nilai rata-rata sampel merupakan nilai rata-rata yang dihitung dari penjumlahan total sampel dalam
satu kolom dibagi dengan jumlah baris data[9]. Nilai rata-rata dihitung menggunakan persamaan
(1) di bawah ini, di mana xi adalah nilai sampel yang diamati, "p" adalah nilai rata-rata sampel, dan
n adalah jumlah total sampel yang diamati.

1 .
W="" Zi=n Xl @
Standar Deviasi

Simpangan baku diartikan sebagai ukuran seberapa jauh distribusi menyimpang data dari rata-
rata[10]. Rumus simpangan baku disajikan pada Persamaan (2), di mana xi adalah nilai sampel yang
diamati, p adalah rata-rata sampel, dan n adalah jumlah total sampel yang diamati.

B \/Z’{;l(xi—u)z
o = @

n-—1
Minimum

Nilai minimum merupakan nilai yang didapatkan dari nilai terkecil pada sebuah data[11]. Pada data
sinyal nilai minimum didapatkan pada setiap kolom sinyal MQ yang memiliki nilai terkecil.
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Maksimum

Nilai maksimum merupakan nilai terbesar yang didapatkan pada sebuah data[12]. Pada data sinyal
nilai maksimum didapatkan pada setiap kolom sinyal MQ yang memiliki nilai terbesar.

TABEL Il
HASIL EKSTRAKSI FITUR
Mean MQ2 STD MQ2 Min MQ2 Max MQ2 Label
924,92 3,34 919 932 ... Medium1
970,92 2,97 962 979 ... Medium1
913,68 4,92 912 937 ... Medium1
880,44 0,58 880 882 .. Premium

Proses ekstraksi fitur menghasilkan nilai rata-rata, standar deviasi, minimum dan maksimum. Setiap
sensor MQ dihitung nilai rata-rata, standar deviasi, minimum dan maksimum, sehingga setiap satu
sensor menghasilkan 4 fitur. Total fitur yang dihasilkan sebanyak 32 fitur pada penelitian ini.

Transformasi Data

Setelah data melalui proses ekstraksi fitur, proses selanjutnya adalah melakukan transformasi data
menggunakan eksponential. Transformasi eksponensial adalah salah satu teknik dalam transformasi
data yang digunakan untuk mengubah skala data atau mengatasi masalah seperti skewness
(ketidaknormalan distribusi data). Transformasi ini sering digunakan dalam analisis statistik dan
machine learning untuk membuat data lebih mendekati distribusi normal atau untuk mengubah sifat
hubungan antar variabel[13]. Rumus persamaan transformasi eksponensial disajikan pada
persamaan 3 berikut.

y =e* ©)

Dengan ketentuan berikut :

y merupakan data hasil transformasi.

X merupakan data asli

e merupakan nilai eksponensial sebesar 2,71828

Naive Bayes

Pemodelan data merupakan proses yang dilakukan setelah data disamakan rentangnya atau
ditransformasi. Pemodelan data pada penelitian ini menggunakan algoritma naive bayes. Naive
Bayes Classifier adalah metode klasifikasi yang didasarkan pada teorema Bayes. Metode ini
menggunakan pendekatan probabilitas dan statistik yang diperkenalkan oleh ilmuwan asal Inggris,
Thomas Bayes[14]. Teorema ini memprediksi kemungkinan kejadian di masa depan berdasarkan
data atau pengalaman dari masa lalu, sehingga dikenal dengan sebutan Teorema Bayes[15].
Persamaan Naive bayes disajikan pada persamaan 4.

P(B|A)«pP(4) .
P(B)

P(A|B) )
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Keterangan:

o P(A/B): Probabilitas hipotesis A menjadi benar berdasarkan data B (posterior probability).
« P(B/A): Probabilitas data B diberikan bahwa hipotesis A benar (likelihood).

e P(A): Probabilitas awal hipotesis A (prior probability).

o P(B): Probabilitas dari data B (evidence).

K-Fold Cross Validation

K-Fold cross validation digunakan dalam evaluasi pada penelitian ini. K-Fold Cross-Validation
(CV) adalah metode di mana dataset dibagi menjadi sejumlah K bagian atau fold, di mana setiap
fold berfungsi sebagai set pengujian pada beberapa titik waktu[16], [17]. Sebagai contoh, pada
skenario validasi silang dengan 5-fold (K = 5), data dibagi menjadi 5 fold. Pada iterasi pertama,
fold pertama digunakan untuk menguji model, sementara empat fold lainnya digunakan untuk
melatih model. Pada iterasi kedua, fold kedua dijadikan set pengujian, dan sisanya berfungsi sebagai
set pelatihan. Proses ini diulang hingga semua fold dari 5 fold telah digunakan sebagai set
pengujian.

Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3 Iteration 4 Iteration 5

FOLD 1 FOLD 1

FOLD 2 FOLD 2 FOLD 2 FOLD 2

DATASET FOLD 3

FOLD 3 FOLD 3

FOLD 4 FOLD 4 FOLD 4

FOLD 5 FOLD 5 FOLD 5 FOLD 5

Gambar 2. K-Fold Cross Validation

Akurasi yang dihasilkan oleh masing-masing iterasi dihitung rata-ratanya untuk mengetahui rata-
rata akurasi model yang sudah dibuat.

1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Pengambilan Data

Pengambilan data menggunakan electronic nose menghasilkan data raw signal. Data sinyal
didapatkan dengan mengambil nilai analog setiap sensor. Nilai Analog yang didapatkan meliputi
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analog MQ2, MQ3, MQ4, MQ5, MQ6, MQ8, MQ9 dan MQ135. Data sinyal yang dihasilkan
sebanyak 25 data sinyal setiap sampel pengambilan. Sehingga didapatkan 2500 data sinyal untuk
setiap kelas beras, dan 10.000 data untuk dataset. Hasil pengambilan data disajikan pada gambar 3.

§
33553388

Gambar 3. Visualisasi Sinyal

Data yang dihasilkan dapat dilihat dari visualisasi pada gambar 3. Sinyal data dikatakan stabil.
Stabilitas sensor dikarenakan proses pemanasan sensor yang dilakukan selama 24 jam setiap sensor
sebelum proses pengambilan data dilakukan.

Hasil Ekstraksi Fitur

Setelah data diambil, data sinyal diproses menggunakann Teknik ekstraksi fitur untuk memperkaya
fitur pada penelitian ini. Parameter statistika yang digunakan meliputi rata-rata, standar devisasi,
nilai minimum dan maksimum. Tabel 3 menunjukan hasil ekstraksi fitur menggunakan nilai rata-
rata pada setiap sensor.

TABEL Il
NILAI RATA-RATA SENSOR

Data  MQ2 MQ3 MQ4 MQ5 MQ6 MQS MQ9  MQI135 LABEL
1 924,92  1690,44 1362,32 189,84 1036,08 2830,92 112828 1438,08  Medium 1
2 970,92 153504 1281,68 206,12 9852  2730,76 1107,6 1343,68  Medium 1

101 129284 300468 153496 14316 148272 336344 136296 191028  Medium 2
102 130508 241156 150316 14876 142212 329528 107352 1808.08  Medium 2
201 89544 157404 131612 3692 99612 2917.84 7822 14312  Medium 3
202 93924 14952 12942 3224 106912 287452 76788 138152  Medium 3
399 97448 134436 133388 128 106796 2622.68 78988  1379.88  Premium
400 9714 134276 133108 1316 106632 2617.76 790.68 137484  Premium

Tabel 3 merupakan hasil perhitungan rata-rata dari pengambilan data setiap sensor. Setiap
pengambilan data pada setiap sensor MQ2, MQ3, MQ4, MQ5, MQ6, MQ8, MQ9 dan MQ135
dihitung nilai rata-ratanya. Nilai rata-rata masing-masing sensor pada setiap label memiliki nilai
yang berbeda-beda. Label medium 1, 2, dan 3 serta premium memiliki nilai yang berbeda-beda
setiap sensor. Hal ini menunjukan fitur menggunakan rata-rata memiliki pengaruh terhadap
klasifikasi. Kemudian pada Tabel 4 menunjukan hasil ekstraksi fitur menggunakan nilai standar
deviasi pada setiap sensor.
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TABEL IV
NILAI STANDAR DEVIASI SENSOR

Data  MQ2 MQ3  MQ4 MQ5 MQ6 MQ8 MQ9  MQI35 LABEL
1 3,34 1812 11,25 3,31 6,73 6,95 747 6,46 Medium 1
2 2,97 4,26 1,34 5,68 5,09 2,78 6,14 1,90 Medium 1

101 612 477 131 134 649 168 0,93 1,84 Medium 2

102 5,94 5,83 2,01 2,29 6,77 2,92 1,13 3,59 Medium 2

201 2,93 489 142 304 425 201 191 2,98 Medium 3

202 4,50 3,90 1,80 1,94 1,87 2,20 0,88 2,98 Medium 3

399 1,85 5,46 1,69 2,10 2,38 1,77 1,48 2,08 Premium

400 3,54 3,66 1,49 0,98 2,83 2,68 1,77 2,37 Premium

Tabel 4 merupakan hasil perhitungan standar deviasi dari pengambilan data setiap sensor. Setiap
pengambilan data pada setiap sensor MQ2, MQ3, MQ4, MQ5, MQ6, MQ8, MQ9 dan MQ135
dihitung nilai standar deviasinya. Nilai standar deviasi masing-masing sensor pada setiap label
memiliki nilai yang berbeda-beda. Label medium 1, 2, dan 3 serta premium memiliki nilai yang
berbeda-beda setiap sensor, meskipun memiliki jarak perbedaan yang tidak signifikan. Hal ini
menunjukan fitur menggunakan standar deviasi memiliki pengaruh terhadap klasifikasi. Tabel 5
menunjukan hasil ekstraksi fitur menggunakan nilai minimum pada setiap sensor.

TABEL V
NILAI MINIMUM SENSOR

Data MQ2 MQ3 MQ4 MQ5 MQ6 MQ7 MQ8 MQ9 MQI135 LABEL

1 919 1663 1345 182 1023 2819 1115 1426 919 Medium 1
2 962 1529 1280 193 980 2726 1094 1338 962 Medium 1

100 1283 2963 1534 131 1469 3358 1335 1904 1283 Medium 2
101 1266 2406 1498 143 1415 3291 1072 1805 1266 Medium 2

200 886 1567 1313 31 981 2914 779 886 1567 Medium 3

201 930 1488 1287 27 1065 2870 767 930 1488 Medium 3
399 976 1346 1334 11 1054 2624 786 1377 976 Premium
400 970 1329 1331 5 1063 2618 787 1376 970 Premium

Tabel 5 menunjukan hasil ekstraksi fitur menggunakan nilai minimum pada setiap sensor. Setiap
pengambilan data pada setiap sensor MQ2, MQ3, MQ4, MQ5, MQ6, MQ8, MQ9 dan MQ135
diambil nilai minimumnya. Nilai minimum masing-masing sensor pada setiap label memiliki nilai
yang berbeda-beda. Label medium 1, 2, dan 3 serta premium memiliki nilai yang berbeda-beda
setiap sensor. Hal ini menunjukan fitur menggunakan nilai minimum memiliki pengaruh terhadap
klasifikasi. Tabel 6 menunjukan hasil ekstraksi fitur menggunakan nilai maksimum pada setiap

Sensor.
TABEL VI NILAI MAKSIMUM SENSOR
Data MQ2 MQ3 MQ4 MQ5 MQ6 MQ7 MQ8 MQ9 MQ135 Label
1 1297 3058 1535 147 1502 3370 1399 1920 1297  Medium1
2 1319 2416 1507 151 1432 3299 1078 1815 1319  Medium1

100 1297 3058 1535 147 1502 3370 1399 1297 3058 Medium 2
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101 1319 2416 1507 151 1432 3299 1078 1319 2416 Medium 2
200 899 1584 1319 49 1005 2923 789 1436 899 Medium 3
201 955 1503 1296 38 1072 2879 770 1392 955 Medium 3
399 994 1360 1344 16 1097 2637 798 1393 994 Premium
400 881 1325 1296 38 1003 2466 830 1296 881 Premium

Tabel 6 menunjukan hasil ekstraksi fitur menggunakan nilai maksimum pada setiap sensor. Setiap
pengambilan data pada setiap sensor MQ2, MQ3, MQ4, MQ5, MQ6, MQ8, MQ9 dan MQ135
diambil nilai maksimumnya. Nilai maksimum masing-masing sensor pada setiap label memiliki
nilai yang berbeda-beda. Label medium 1, 2, dan 3 serta premium memiliki nilai yang berbeda-beda
setiap sensor. Hal ini menunjukan fitur menggunakan nilai maksimum memiliki pengaruh terhadap
klasifikasi.

Hasil Transformasi Data

Setelah data dilakukan proses ekstraksi fitur maka fitur yang diperoleh sebanyak 32 fitur. Fitur yang
dihasilkan dilakukan proses lanjutan dengan dilakukan proses transformasi data. Transformasi data
dilakukan dengan menggunakan metode transformasi eksponensial. Tabel 7 menunjukan nilai rata-
rata sensor setelah dilakukan proses transformasi eksponensial.

TABEL VII
NILAI TRANSFORMASI RATA-RATA SENSOR

Data MQ2 MQ3 MQ4 MQ5 MQ6 MQ8 MQ9 MQ135
1 1,26 1,25 1,75 2,33 1,21 1,20 1,88 1,00
2 1,35 1,14 1,42 2,52 1,11 1,14 1,82 1,00
3 1,23 1,02 1,19 1,72 1 1,03 1,34 1
4 1,35 1,13 1,42 2,27 1,11 1,14 1,76 1,00

400 1,35 1,13 1,41 2,11 1,10 1,13 1,70 1,00

Transformasi data merupakan proses pengubahan atau manipulasi data mentah untuk membuatnya
lebih sesuai untuk analisis. Tujuan transformasi data untuk meningkatkan distribusi data,
mengurangi efek outlier dan meningkatkan kinerja model, sehingga penggunaan fungsi exponensial
dapat berdampak pada dapat memperbesar perbedaan antar nilai dan memperjelas Pola data dalam
kasus sinyal digital. Manfaat yang diharapkan pada proses tranformasi ini adalah Model Naive
Bayes dapat mengenali perbedaan antar kelas mutu beras dengan lebih baik.

Data hasil transformasi menunjukan perubahan data dengan skala yang sama pada setiap fitur. Data
sebelum transformasi dapat dilihat pada tabel 3 yang menunjukan setiap fitur memiliki skala yang
berbeda terlihat pada fitur MQ 2 dan MQ 5 dengan nilai hasil nilai ratusan. Pada data pertama
didapatkan nilai 924,92 pada MQ 2 dan 189,84 pada MQ 5. Sedangkan pada MQ3, MQ4, MQ6,
MQ8, MQ9 dan MQ135 memiliki nilai berturut-turut sebesar 1690,44, 1362,32, 1036,08, 2830,92,
1128,28 dan 1438,08. Setelah ditransformasi data memiliki rentang nilai yang seragam pada rentang
satuan.

Hasil Klasifikasi Naive Bayes
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Setelah data melalui proses transformasi, selanjutnya dilakukan proses klasifikasi menggunakan
metode naive bayes. Klasifikasi dibantu metode K-Fold cross validation dengan nilai k=5. Pada
tabel 11 menyajikan hasil akurasi, precision, recall dan f-1 score sistem setiap fold.

TABEL XI
HASIL KLASIFIKASI NAIVE BAYES

Fold Akurasi Precision Recall f-1 score
1 100% 100% 100% 100%
2 97,5% 97,56% 97,5% 97,5%
3 96,25% 96,44% 96,25% 96,26%
4 95,75% 94,26% 93,75% 93,55%
5 97,5% 97,63% 97,5% 97,5%

Hasil akurasi, precision, recall dan f-1 score pada fold 1 menunjukan nilai yang sangat tinggi sebesar
100%. dan untuk fold 2 sampai fold 5 menunjukan nilai diatas 90%, sehingga model yang dihasilkan
menunjukan nilai yang maksimal. Hasil analisis menunjukkan bahwa transformasi eksponensial
memberikan peningkatan akurasi yang signifikan (t = 2,843, p < 0.05) dengan nilai P-value: 0,047.
Nilai rata-rata akurasi sistem sebesar 97%, nilai rata-rata precision sistem sebesar 97,18%, nilai
rata-rata recall sistem sebesar 97% dan nilai rata-rata f-1 score sistem sebesar 96,96%. Hasil yang
didapatkan dalam indetifikasi 4 kelas beras yaitu beras premium, mediuml, medium 2 dan medium
3 menunjukan pengidentifikasian dengan baik menggunakan alat electronic nose. Untuk
menunjukan hasil secara keseluruhan di sajikan data pada tabel 12 yang menunjukan hasil akurasi
sistem sebelum dan sesudah dilakukan proses tranformasi eksponensial data dengan menggunakan
5fold cross validation.

TABEL XIlI
PERBANDINGAN AKURASI SISTEM

Fold Naive Bayes Naive Bayes + Tranformasi
1 77,50% 100%
2 97,50% 97,5%
3 72,50% 96,25%
4 91,25% 95,75%
5 72,50% 97,5%

Dari akurasi yang dihasilkan pada k=1 akurasi sistem dengan menggunakan naive bayes
menghasilkan akurasi sebesar 77,50% sedangkan setelah dilakukan transformasi eksponensial
menjadi 100% hal ini menunjukan peningkatan akurasi. Pada k=2 akurasi sistem menunjukan nilai
sebesar 97,5% pada pemodelan naive bayes dan didapatkan nilai yang sama sebesar 97,5% setelah
dilakukan transformasi eksponensial. Pada k=3 juga mengalami peningkatan akurasi, pada naive
bayes didapatkan akurasi 72,5% dan meningkat menjadi 96,25% setelah dilakukan transformasi
eksponensial. Terjadi peningkatan pula pada k=4 dan k=5 yang semula pada k=4 memiliki akurasi
sistem sebesar 91,25% menjadi 95,75% sedangkan pada k=5 yang semula akurasi sistem sebesar
72,50% menjadi 97,5%. Rata-rata akurasi yang dihasilkan pada penelitian ini dengan menggunakan
transformasi eksponensial sebesar 97% sedangkan tanpa proses transformasi eksponensial akurasi
sistem hanya sebesar 82%. Hal ini menunjukan bahwa transformasi eksponensial dapat
meningkatkan akurasi sistem yang dibuat menggunakan naive bayes. Teknologi ini dapat
diterapkan untuk pengendalian kualitas otomatis di pabrik, gudang, dan pusat distribusi,
memastikan konsistensi mutu beras, serta mendukung efisiensi rantai pasok. Model berbasis e-nose
ini menawarkan solusi cepat dan andal tanpa ketergantungan pada operator manusia.
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V. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi mutu beras ke dalam empat kelas,
yaitu premium, medium 1, medium 2, dan medium 3, dengan menggunakan transformasi
eksponensial pada data sinyal yang dihasilkan oleh electronic nose dan algoritma Naive Bayes.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa tujuan tersebut telah tercapai. Transformasi eksponensial
terbukti mampu meningkatkan akurasi klasifikasi hingga 97%, dibandingkan dengan akurasi 82%
tanpa transformasi. Hal ini mengindikasikan bahwa metode transformasi eksponensial efektif dalam
memperbaiki kualitas data sinyal untuk proses klasifikasi.

Proses ekstraksi fitur yang menghasilkan 32 fitur baru juga berperan penting dalam memperkaya
informasi dari sinyal mentah, sehingga mendukung keberhasilan klasifikasi. Hasil ini mendukung
aplikasi praktis electronic nose dalam pengendalian mutu beras secara cepat, akurat, dan efisien.
Hasil analisis menunjukkan bahwa transformasi eksponensial memberikan peningkatan akurasi
yang signifikan (t = 2,843, p < 0.05) dengan nilai P-value: 0,047, dengan rata-rata akurasi meningkat
dari 82% menjadi 97%. Hal ini mendukung klaim bahwa ada perbedaan yang signifikan secara
statistik antara akurasi sistem dengan dan tanpa transformasi eksponensial Untuk penelitian
selanjutnya, pengolahan outlier pada data sinyal diusulkan guna lebih meningkatkan stabilitas dan
akurasi sistem. Langkah ini diharapkan semakin memperkuat relevansi electronic nose sebagai
solusi inovatif dalam pengujian mutu beras yang sesuai dengan standar nasional.
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