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PERBANDINGAN ALGORITMA CATBOOST DAN EXTRA TREES
CLASSIFIER UNTUK PREDIKSI TINGKAT KEBERHASILAN
PANEN PADI BERDASARKAN FAKTOR CUACA
DAN KONDISI TANAH

ABSTRAK
Produksi padi merupakan salah satu faktor penting dalam menjaga ketahanan
pangan, khususnya di Indonesia yang menjadikan beras sebagai bahan pangan
utama. Namun, hasil panen padi sering dipengaruhi oleh berbagai faktor lingkungan
seperti curah hujan, suhu, kelembapan, pH tanah, serta kandungan unsur hara tanah
seperti nitrogen, fosfor, dan kalium. Ketidakpastian kondisi lingkungan tersebut
menyebabkan petani kesulitan dalam memprediksi potensi hasil panen secara
akurat. Oleh karena itu, diperlukan suatu sistem yang mampu membantu
memprediksi hasil panen padi berdasarkan kondisi lingkungan dan tanah secara
cepat dan akurat. Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem prediksi hasil
panen padi berbasis machine learning dengan menggunakan algoritma CatBoost
dan ExtraTrees, serta mengimplementasikan Explainable Artificial Intelligence
(XAI) menggunakan metode SHAP (SHapley Additive Explanations) untuk
memberikan interpretasi terhadap hasil prediksi model. Dataset yang digunakan
terdiri dari 1500 data yang memuat variabel curah hujan, suhu, kelembapan, pH
tanah, nitrogen, fosfor, dan kalium dengan tiga kelas hasil panen yaitu rendah,
sedang, dan tinggi. Data kemudian diproses menggunakan metode train-test split
dengan proporsi 80% data pelatihan dan 20% data pengujian. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa algoritma CatBoost memiliki performa yang lebih baik
dibandingkan ExtraTrees dengan nilai akurasi yang lebih tinggi. Berdasarkan
evaluasi menggunakan ROC Curve, model CatBoost memperoleh nilai AUC
sebesar 0,99 pada kelas rendah, 0,98 pada kelas sedang, dan 0,99 pada kelas tinggi,
yang termasuk dalam kategori excellent classification. Sementara itu, model
ExtraTrees memperoleh nilai AUC sebesar 0,96 pada kelas rendah, 0,81 pada kelas
sedang, dan 0,93 pada kelas tinggi. Analisis menggunakan metode SHAP
menunjukkan bahwa faktor yang paling berpengaruh terhadap hasil prediksi panen

adalah nitrogen, pH tanah, dan kelembapan. Sistem yang dibangun juga



diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web berbasis Laravel yang dapat
digunakan untuk melakukan prediksi dan memberikan analisis kondisi lahan secara
otomatis. Dengan adanya sistem ini diharapkan dapat membantu petani atau
pengguna dalam mengetahui potensi hasil panen padi serta memahami faktor-faktor
lingkungan yang mempengaruhi hasil panen sehingga dapat menjadi alat bantu
pengambilan keputusan (decision support system) dalam pengelolaan lahan

pertanian.

Kata Kunci: Machine Learning, Prediksi Panen Padi, CatBoost, ExtraTrees,

Explainable AI, SHAP.
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COMPARISON OF CATBOOST AND EXTRA TREES CLASSIFIER
ALGORITHMS FOR PREDICTING RICE HARVEST SUCCESS
LEVEL BASED ON WEATHER FACTORS
AND SOIL CONDITIONS.

ABSTRACT

Rice production is one of the important factors in maintaining food security,
especially in Indonesia where rice is the main staple food. However, rice yield is
often influenced by various environmental factors such as rainfall, temperature,
humidity, soil pH, and soil nutrients including nitrogen, phosphorus, and
potassium. The uncertainty of these environmental conditions makes it difficult for
farmers to accurately predict potential crop yields. Therefore, a system is needed
to help predict rice yield based on environmental and soil conditions quickly and
accurately. This study aims to develop a rice yield prediction system based on
machine learning using the CatBoost and ExtraTrees algorithms, and to implement
Explainable Artificial Intelligence (XAI) using the SHAP (SHapley Additive
Explanations) method to provide interpretation of the model predictions. The
dataset used in this study consists of 1500 records containing variables of rainfall,
temperature, humidity, soil pH, nitrogen, phosphorus, and potassium with three
yield classes, namely low, medium, and high. The dataset was processed using the
train-test split method with a proportion of 80% training data and 20% testing data.
The results show that the CatBoost algorithm performs better than ExtraTrees with
higher accuracy performance. Based on evaluation using the ROC Curve, the
CatBoost model achieved AUC values of 0.99 for the low class, 0.98 for the medium
class, and 0.99 for the high class, which are categorized as excellent classification
performance. Meanwhile, the ExtraTrees model achieved AUC values of 0.96 for
the low class, 0.81 for the medium class, and 0.93 for the high class. The SHAP
analysis indicates that the most influential factors affecting the prediction results
are nitrogen, soil pH, and humidity. The developed system is also implemented in a
web-based application using the Laravel framework, which allows users to perform
predictions and obtain automatic analysis of land conditions. This system is

expected to assist farmers or users in identifying potential rice yields and
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understanding environmental factors that influence crop production. Therefore, it

can serve as a decision support system in agricultural land management.

Keywords:Machine Learning, Rice Yield Prediction, CatBoost, ExtraTrees,

Explainable AI, SHAP.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Sektor pertanian merupakan salah satu pilar penting penggerak perekonomian
Indonesia, sejalan dengan statusnya sebagai negara agraris. Di antara berbagai
komoditas pertanian, padi menempati posisi yang sangat strategis karena menjadi
sumber pangan utama bagi lebih dari 280 juta penduduk Indonesia(Nizami et al.,
2025). Namun dalam beberapa dekade terakhir, sektor pertanian menghadapi
tantangan yang semakin kompleks, khususnya terkait perubahan iklim, degradasi
kondisi tanah, serta keterbatasan akurasi dalam memprediksi hasil panen. Curah
hujan yang tidak menentu, peningkatan suhu udara, perubahan pola musim, serta
kondisi tanah yang beragam sering menyebabkan produktivitas padi di berbagai
daerah. Situasi ini menuntut adanya pendekatan baru yang dapat membantu petani
dan instansi pemerintah dalam mencerminkan tingkat keberhasilan panen secara
lebih akurat dan berbasis data.

Selama ini, prediksi keberhasilan panen padi umumnya masih bergantung
pada metode manual atau pendekatan statistik sederhana yang tidak mampu
menangkap hubungan kompleks antar variabel lingkungan. Padahal, suksesnya
panen padi dipengaruhi oleh banyak faktor seperti curah hujan, suhu udara,
kelembapan, intensitas penyelarasan, pH tanah, kandungan unsur hara (N, P, K),
tekstur tanah, jenis varietas, serta pola pemupukan.Ketika variabel-variabel tersebut
saling berinteraksi, diperlukan metode pengolahan data yang lebih canggih agar
prediksi dapat dilakukan secara lebih tepat dan konsisten. Machine learning adalah

proses untuk mendapatkan pengetahuan dari data. Bidang ini merupakan gabungan



antara statistik, kecerdasan buatan, dan ilmu komputer. Pembelajaran mesin juga
sering disebut sebagai analitik prediktif atau pembelajaran statistik (Shawon et al.,
2025). Dengan memanfaatkan data sekunder, machine learning dapat menghasilkan
model yang mampu memberikan prediksi panen yang akurat. Namun, sebagian
besar penelitian terdahulu di Indonesia masih menggunakan algoritma umum
seperti Linear Regression, Decision Tree, Random Forest, atau Support Vector
Machine (SVM) . Penggunaan algoritma modern seperti CatBoost dan Extra Trees
Classifier masih sangat jarang diterapkan, terutama pada bidang pertanian
berdasarkan faktor cuaca dan kondisi tanah.

CatBoost merupakan algoritma boosting modern yang dikembangkan oleh
Yandex, dengan kemampuan unggul dalam menangani fitur kategorikal dan data
non-linear tanpa memerlukan proses pengkodean yang kompleks. Algoritma ini
mampu memberikan performa tinggi pada dataset dengan variabel campuran
(numerik dan kategori), sehingga sangat cocok digunakan untuk data pertanian
yang umumnya heterogen.Sementara itu, Extra Trees Classifier merupakan varian
dari algoritma ensemble berbasis pohon yang memiliki tingkat pengacakan lebih
tinggi dibandingkan Random Forest. Dengan pengacakan pada pemilihan ambang
batas dan fitur, algoritma ini dapat memberikan generalisasi yang lebih baik pada
dataset besar.

Algoritma kedua ini menawarkan keunggulan namun belum banyak diteliti
secara langsung dalam konteks prediksi keberhasilan panen padi . Oleh karena itu,
penelitian ini penting dilakukan untuk mengetahui sejauh mana kinerja kedua
algoritma tersebut dalam memprediksi produktivitas padi berdasarkan faktor cuaca

dan kondisi tanah.Perbandingan kinerja kedua model ini diharapkan mampu



memberikan wawasan baru mengenai algoritma yang paling tepat untuk digunakan
dalam sistem prediksi pertanian modern.

Selain itu, hasil penelitian ini berpotensi memberikan manfaat praktis dalam
dunia pertanian Indonesia. Prediksi tingkat keberhasilan panen yang lebih akurat
dapat membantu petani, penyuluh pertanian, dan dinas pertanian dalam
merencanakan jadwal tanam, strategi pemupukan, manajemen irigasi, serta estimasi
stok pangan daerah. Dengan demikian, penelitian ini mendukung pengembangan
pertanian presisi (pertanian presisi) yang menjadi solusi utama dalam menahan
tantangan perubahan iklim.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini fokus pada penerapan dan
perbandingan dua algoritma pembelajaran mesin yang jarang digunakan CatBoost
dan Extra Trees Classifier untuk memprediksi tingkat keberhasilan panen padi
berdasarkan faktor cuaca dan kondisi tanah dengan dataset yang besar. Tujuan
akhirnya adalah menghasilkan model prediksi yang akurat, stabil, dan mampu
mendukung pengambilan keputusan yang efektif di sektor pertanian berbasis
teknologi informasi.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang permasalahan di atas, maka pokok permasalahan yang
akan dibahas di penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Prediksi keberhasilan panen padi belum optimal karena dipengaruhi banyak
faktor (cuaca dan kondisi tanah) yang bersifat dinamis dan non-linear.
2. Metode konvensional dan algoritma machine learning umum belum mampu
menghasilkan prediksi yang akurat dan stabil, terutama pada data pertanian

yang besar dan beragam (heterogen).



3.

Belum diketahui secara jelas perbandingan performa algoritma modern

seperti CatBoost dan Extra Trees dalam memprediksi tingkat keberhasilan

panen padi.

4.

Kurangnya kemampuan model dalam mengidentifikasi variabel paling

berpengaruh (seperti curah hujan, suhu, pH, nitrogen, dll) yang menentukan

hasil panen.

5.

Hasil prediksi belum sepenuhnya dapat digunakan sebagai dasar

pengambilan keputusan praktis di bidang pertanian.

1.3 Batasan Masalah

Adapun Batasan masalah dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Nel

Penelitian hanya menggunakan variabel: curah hujan, suhu, kelembapan,

pH tanah, nitrogen, fosfor, dan kalium.

. Faktor lain seperti hama, varietas benih, irigasi, dan pola pemupukan tidak

dianalisis.

. Data yang digunakan merupakan dataset sekunder/simulasi, bukan hasil

pengambilan data lapangan langsung.

. Penelitian tidak melakukan prediksi jangka panjang (forecasting).

. Dataset merepresentasikan kondisi pertanian padi di Sumatera Utara tahun

2024-2025 dalam bentuk data simulasi.

. Algoritma yang dibandingkan hanya CatBoost dan Extra Trees Classifier.
. Evaluasi model terbatas pada metrik: akurasi, presisi, recall, dan F1-score

. Output model berupa klasifikasi (rendah, sedang, tinggi), bukan prediksi

jumlah hasil panen (regresi).

Penelitian tidak mencakup implementasi real-time atau integrasi dengan IoT



10. Fokus penelitian hanya pada pengembangan dan evaluasi model berbasis
data historis.
1.4 Tujuan Penelitian
1. Membangun model prediksi tingkat keberhasilan panen padi berbasis
machine learning menggunakan variabel cuaca dan kondisi tanah.
2. Membandingkan kinerja algoritma CatBoost dan Extra Trees Classifier
berdasarkan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score.
3. Mengevaluasi performa model pada data uji, stabilitas model, serta waktu
komputasi.
4. Mengidentifikasi faktor lingkungan yang paling berpengaruh terhadap
keberhasilan panen padi.
5. Menghasilkan model yang dapat dijadikan referensi dalam pengambilan
keputusan di bidang pertanian.
1.5 Manfaat Penelitian
1. Manfaat Institusi
Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat bagi universitas sebagai
bentuk kontribusi akademik dalam pengembangan penelitian di bidang
informasi teknologi, khususnya pada penerapan machine learning untuk sektor
pertanian. Hasil penelitian ini dapat memperkaya koleksi karya ilmiah
universitas dan menjadi referensi bagi mahasiswa maupun dosen dalam
pengembangan penelitian sejenis. Selain itu, penelitian ini juga dapat
mendukung peningkatan kualitas program studi akademik serta mendorong
kolaborasi lintas disiplin antara informasi teknologi dan bidang pertanian.

2. Manfaat Keilmuan



Penelitian ini memberikan kontribusi terhadap pengembangan ilmu
pengetahuan di bidang machine learning dengan menghadirkan kajian analisis
dua algoritma pembelajaran ansambel yang relatif jarang digunakan, yaitu
CatBoost dan Extra Trees Classifier. Penelitian ini memperluas wawasan
ilmiah mengenai penerapan algoritma pembelajaran mesin modern pada data
pertanian, khususnya dalam prediksi tingkat keberhasilan panen padi
berdasarkan faktor cuaca dan kondisi tanah. Hasil penelitian diharapkan dapat
menjadi rujukan dalam penelitian selanjutnya serta menyajikan literatur ilmiah
terkait pertanian berbasis data.

3. Manfaat Penulis

Penelitian ini memberikan manfaat berupa peningkatan pemahaman dan
keterampilan dalam mengolah data berukuran besar, menerapkan pembelajaran
mesin algoritma, serta menyebarkan kinerja model prediktif. Penulis
memperoleh pengalaman langsung dalam melakukan penelitian ilmiah secara
sistematis, mulai dari pengumpulan data, pra-pemrosesan, pemodelan, hingga
interpretasi hasil. Pengalaman ini diharapkan dapat menjadi bekal akademik
dan profesional bagi penulis di bidang teknologi informasi dan data science.
4. Manfaat Sosial

Penelitian ini diharapkan dapat dirasakan oleh masyarakat luas, khususnya
pelaku di sektor pertanian. Model prediksi yang dihasilkan dapat memberikan
gambaran awal mengenai tingkat keberhasilan panen padi sehingga dapat
dimanfaatkan sebagai bahan pertimbangan dalam perencanaan tanam dan
pengelolaan lahan. Dengan adanya berbasis data prediksi, risiko pemanasan

hasil panen akibat perubahan cuaca dan kondisi tanah dapat diminimalkan.



Secara tidak langsung, penelitian ini juga mendukung upaya peningkatan
ketahanan pangan dan mendorong pemanfaatan teknologi informasi sebagai

solusi inovatif.



2.1 Studi Terdahulu

BAB II

LANDASAN TEORI

Tabel 2.1 Studi Terdahulu

No Peneliti Fokus Metodologi Limitasi (Research
(Tahun) Penelitian Utama Gap)
1 Shawon dkk. | Identifikasi | Pembelajaran Menunjukkan
(2024) teknik & Mesin (SLR) algoritma terbaik &
fitur tren ML saat ini
dominan
prediksi
hasil panen
2 Razavi dkk. CatBoost CatBoost, GBT Menegaskan
(2024) unggul di penggunaan
berbagai CatBoost
metrik
3 | Bahtiar (2023) | Model linier | Regresi Linier Referensi metode
mencapai R? regresi dalam
tinggi prediksi
4 Manurung MSE rendah | Regresor Hutan | Dasar penggunaan
(2025) & R? tinggi Acak ML pada padi lokal
5 | Bayutama & RF sedikit | Random Forest Konteks ML
Saiful (2025) unggul, & XGBoost komparatif
wawasan
ansambel
6 Quille- Variabel MLR, SVR & Menampilkan
Mamani dkk. spektral & RF pendekatan ML
(2025) tekstural modern
penting

Berdasarkan tinjauan literatur pada Tabel 2.1, dapat diketahui bahwa
penelitian mengenai prediksi hasil panen menggunakan pendekatan pembelajaran
mesin (machine learning) telah mengalami perkembangan yang signifikan dalam
beberapa tahun terakhir. Penelitian-penelitian tersebut tidak hanya fokus pada

akurasi prediksi, tetapi juga pada pemilihan algoritma, fitur dominan, serta



pendekatan metodologis yang sesuai dengan karakteristik data pertanian yang
kompleks.

Penelitian yang dilakukan oleh (Shawon et al., 2025) merupakan kajian
literatur sistematis ( Systematic Literature Review/SLR ) yang membahas berbagai
teknik dan algoritma pembelajaran mesin yang digunakan dalam prediksi hasil
panen. Penelitian ini mengidentifikasi bahwa algoritma berbasis ensemble dan
boosting merupakan pendekatan yang paling banyak digunakan dan memberikan
kinerja yang baik dalam memodelkan hubungan antara variabel lingkungan dan
hasil panen. Juga menyoroti bahwa fitur cuaca dan kondisi lingkungan merupakan
faktor dominan dalam proses prediksi. Hasil penelitian ini memberikan gambaran
tren penelitian terkini serta menjadi landasan teoritis yang kuat dalam pemilihan
pendekatan machine learning pada penelitian ini.

Menggunakan metode regresi linier untuk memprediksi hasil panen padi dan
menunjukkan bahwa pendekatan statistik klasik masih memiliki kemampuan yang
cukup baik, ditunjukkan dengan pencapaian nilai koefisien determinasi (R?) yang
tinggi. Meskipun metode regresi linier memiliki keterbatasan dalam menangani
hubungan nonlinier, penelitian ini penting sebagai referensi pembanding terhadap
metode pembelajaran mesin yang lebih kompleks. Dengan adanya penelitian ini,
dapat terlihat perbedaan karakteristik dan kinerja antara metode statistik
konvensional dan metode pembelajaran mesin (Diyanti et al., 2023).

Secara khusus meneliti penggunaan algoritma CatBoost dalam prediksi hasil
panen dan membandingkannya dengan beberapa algoritma machine learning
lainnya. Hasil penelitian menunjukkan bahwa CatBoost mampu memberikan

kinerja yang unggul pada berbagai metrik evaluasi, terutama dalam menangani data
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dengan karakteristik kompleks dan heterogen. Keunggulan ini disebabkan oleh
kemampuan CatBoost dalam menangani fitur kategorikal dan mengurangi bias
prediksi. Temuan tersebut menegaskan bahwa CatBoost merupakan algoritma yang
potensial untuk digunakan dalam penelitian prediksi hasil panen, sehingga relevan
dengan penelitian ini yang menjadikan CatBoost sebagai salah satu algoritma utama
(Razavi et al., 2024).

Menerapkan algoritma Random Forest Regressor untuk memprediksi
produksi padi pada skala lokal. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
Random Forest mampu menghasilkan nilai Mean Squared Error (MSE) yang
rendah serta nilai R? yang tinggi, yang mengindikasikan kemampuan model dalam
memodelkan hubungan nonlinier antara variabel lingkungan dan hasil panen.
Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma ensemble berbasis pohon keputusan
sangat sesuai untuk data pertanian yang memiliki variabilitas tinggi. Temuan ini
memperkuat penggunaan machine learning pada konteks pertanian lokal dan
relevan dengan penelitian ini sebagai referensi metodologis (Manurung et al.,
2025).

Melakukan penelitian komparatif antara algoritma Random Forest dan
XGBoost dalam prediksi hasil panen. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random
Forest sedikit lebih unggul dibandingkan XGBoost, meskipun kedua algoritma
tersebut sama-sama memberikan performa yang kompetitif. Penelitian ini
memberikan wawasan penting mengenai karakteristik algoritma serta menunjukkan
bahwa pemilihan algoritma yang tepat sangat bergantung pada karakteristik dataset

yang digunakan. Pendekatan komparatif yang dilakukan dalam penelitian ini
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sejalan dengan tujuan penelitian ini, yaitu membandingkan kinerja beberapa
algoritma pembelajaran mesin (Narendra Bayutama Wibisono, 2025).

Pentingnya pemilihan fitur dalam prediksi hasil panen padi dengan
memanfaatkan variabel spektral dan tekstural. Penelitian ini menggunakan
beberapa metode pembelajaran mesin, seperti Regresi Linier Berganda, Regresi
Vektor Dukungan, dan Hutan Acak, untuk memberikan pengaruh fitur-fitur tersebut
terhadap hasil prediksi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pemanfaatan fitur
yang tepat dapat meningkatkan akurasi model secara signifikan. Penelitian ini
mencerminkan pendekatan pembelajaran mesin modern dan menegaskan bahwa
kualitas fitur memiliki peran penting selain algoritma pemilihan (Quille-Mamani et
al., 2025).

Berdasarkan uraian penelitian terdahulu tersebut, dapat disimpulkan bahwa
sebagian besar penelitian sebelumnya fokus pada penggunaan satu algoritma atau
perbandingan algoritma yang berbeda dalam konteks prediksi hasil panen. Namun,
penelitian yang secara khusus membandingkan algoritma CatBoost dengan Extra
Trees Classifier dalam memprediksi tingkat keberhasilan panen padi berdasarkan
faktor cuaca dan kondisi tanah masih relatif terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini
diharapkan dapat mengisi celah penelitian ( research gap ) tersebut dan
memberikan kontribusi ilmiah berupa rekomendasi algoritma yang paling sesuai
untuk prediksi keberhasilan panen padi.

2.2 Tinjauan Umum Penelitian Di Bidang Prediksi Hasil Panen

Tinjauan umum penelitian di bidang prediksi hasil panen bertujuan untuk

memberikan gambaran menyeluruh mengenai arah, perkembangan, dan pendekatan

ilmiah yang digunakan dalam mengkaji permasalahan ketidakpastian hasil
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pertanian. Prediksi hasil panen menjadi isu penting karena berperan strategis dalam
mendukung ketahanan pangan, perencanaan distribusi hasil pertanian, serta
pengambilan kebijakan di sektor agrikultur. Ketepatan prediksi hasil panen dapat
membantu berbagai pihak, mulai dari petani, pemerintah, hingga pelaku industri
pertanian, dalam merancang strategi produksi dan mitigasi risiko secara lebih
efektif.

Dalam praktiknya, prediksi hasil panen dipengaruhi oleh berbagai faktor yang
bersifat kompleks dan saling berkaitan. Faktor lingkungan seperti cuaca dan kondisi
tanah berinteraksi dengan faktor biologis tanaman serta faktor teknis budidaya.
Kompleksitas hubungan antar faktor tersebut menyebabkan hasil panen sulit
diprediksi secara akurat apabila hanya mengandalkan pendekatan konvensional
atau pengalaman empiris semata. Oleh karena itu, penelitian di bidang prediksi hasil
panen terus berkembang untuk mencari metode yang mampu merepresentasikan
kondisi nyata di lapangan secara lebih komprehensif(Azhari & Nasution, 2025).

Seiring dengan perkembangan teknologi informasi, pendekatan berbasis data
mulai banyak digunakan dalam penelitian prediksi hasil panen. Data historis yang
mencakup variabel cuaca, kondisi tanah, dan hasil panen dimanfaatkan untuk
membangun model prediksi yang lebih sistematis. Pendekatan ini memungkinkan
peneliti untuk mengidentifikasi pola dan kecenderungan yang tidak mudah diamati
secara langsung. Dengan memanfaatkan data dalam jumlah besar dan beragam,
penelitian prediksi hasil panen dapat menghasilkan model yang lebih adaptif
terhadap perubahan kondisi lingkungan.

Penelitian-penelitian terkini menunjukkan bahwa penggunaan metode

komputasi cerdas, khususnya machine learning, memberikan kontribusi signifikan
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dalam meningkatkan akurasi prediksi hasil panen (Shawon et al., 2025). Machine
learning memiliki kemampuan untuk mempelajari hubungan nonlinier antar
variabel dan menyesuaikan model berdasarkan karakteristik data yang digunakan.
Oleh karena itu, tinjauan umum ini menjadi landasan penting dalam memahami
posisi penelitian yang dilakukan, sekaligus mengarahkan pembahasan pada subbab
selanjutnya yang mengkaji perkembangan teknologi, permasalahan prediksi, serta
pendekatan algoritmik yang digunakan dalam penelitian ini.

2.2.1 Perkembangan Teknologi Di Bidang Pertanian

Perkembangan teknologi informasi dan komputasi telah membawa perubahan
yang signifikan dalam sektor pertanian(Shawon et al., 2025). Pertanian yang
sebelumnya sangat bergantung pada pengalaman empiris dan intuisi petani kini
mulai beralih ke pendekatan berbasis data dan teknologi digital. Pemanfaatan data
cuaca, kondisi tanah, serta histori hasil panen memungkinkan proses perencanaan
pertanian dilakukan secara lebih terukur dan sistematis.

Kemajuan teknologi sensor, sistem informasi geografis, serta ketersediaan
data historis dalam jumlah besar mendorong penggunaan pendekatan analitik untuk
memahami dinamika pertanian. Teknologi ini memungkinkan pengumpulan data
secara kontinu dan akurat, sehingga dapat digunakan sebagai dasar dalam
pengambilan keputusan. Dalam konteks ini, teknologi komputasi cerdas seperti
machine learning menjadi salah satu solusi yang potensial untuk mengolah data
pertanian yang kompleks(Azhari & Rahman, 2022).

Penerapan teknologi berbasis data diharapkan mampu meningkatkan efisiensi
dan produktivitas sektor pertanian. Dengan adanya sistem prediksi yang andal,

petani dan pemangku kepentingan dapat melakukan perencanaan tanam,
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pengelolaan sumber daya, serta mitigasi risiko gagal panen secara lebih optimal.
Selain itu, pemanfaatan teknologi komputasi cerdas dalam pertanian juga membuka
peluang integrasi antara data historis dan data real-time. Integrasi ini
memungkinkan proses pengambilan keputusan dilakukan secara adaptif sesuai
dengan kondisi lapangan yang terus berubah. Dengan dukungan analisis berbasis
machine learning, informasi yang dihasilkan tidak hanya bersifat deskriptif, tetapi
juga prediktif, sehingga dapat membantu meningkatkan ketahanan dan
keberlanjutan sistem pertanian di masa depan.
2.2.2 Permasalahan Prediksi Keberhasilan Panen Padi

Permasalahan prediksi keberhasilan panen padi merupakan isu yang
kompleks karena melibatkan banyak variabel yang saling berinteraksi dan bersifat
dinamis. Faktor cuaca seperti curah hujan, suhu udara, dan kelembapan berubah
secara temporal, sementara kondisi tanah dapat berbeda antar wilayah meskipun
berada dalam satu daerah administrasi yang sama. Kompleksitas ini menyebabkan
pendekatan prediksi konvensional yang berbasis pengalaman atau metode statistik
sederhana sering kali tidak mampu memberikan hasil yang akurat dan konsisten.

Selain faktor lingkungan, keberhasilan panen padi juga dipengaruhi oleh
ketidakpastian eksternal, seperti perubahan iklim dan anomali cuaca ekstrem.
Kondisi tersebut dapat menyebabkan pergeseran pola tanam dan meningkatkan
risiko gagal panen. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan prediksi yang mampu
mempelajari pola nonlinier dari data Pendekatan machine learning dinilai relevan
untuk mengatasi permasalahan tersebut karena memiliki kemampuan dalam
mengolah data berskala besar dan kompleks. Beberapa penelitian menunjukkan

bahwa model machine learning mampu menangkap hubungan nonlinier antara
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faktor cuaca, kondisi tanah, dan hasil panen dengan tingkat akurasi yang lebih baik
dibandingkan metode konvensional (Yunis et al., 2024).
2.3 Konsep Dasar Machine Learning

Konsep dasar machine learning menjadi landasan utama dalam penelitian ini
karena pendekatan yang digunakan untuk memprediksi tingkat keberhasilan panen
padi sepenuhnya bergantung pada kemampuan model dalam mempelajari pola dari
data historis. Machine learning merupakan cabang dari kecerdasan buatan yang
berfokus pada pengembangan algoritma yang memungkinkan sistem komputer
untuk belajar dari data dan meningkatkan kinerjanya seiring dengan bertambahnya
pengalaman, tanpa harus diprogram secara eksplisit untuk setiap kemungkinan
kondisi.

Konsep dasar machine learning menjadi landasan utama dalam penelitian ini
karena pendekatan yang digunakan untuk memprediksi tingkat keberhasilan panen
padi sepenuhnya bergantung pada kemampuan model dalam mempelajari pola dari
data historis. Machine learning merupakan cabang dari kecerdasan buatan yang
berfokus pada pengembangan algoritma yang memungkinkan sistem komputer
untuk belajar dari data dan meningkatkan kinerjanya seiring dengan bertambahnya
pengalaman, tanpa harus diprogram secara eksplisit untuk setiap kemungkinan
kondisi.

Dalam konteks penelitian ilmiah, machine learning dipandang sebagai
pendekatan yang efektif untuk menangani permasalahan dengan karakteristik data
yang kompleks, berdimensi tinggi, dan memiliki hubungan nonlinier antar variabel.
Data pertanian, khususnya data cuaca dan kondisi tanah, memiliki karakteristik

tersebut sehingga pendekatan machine learning dinilai lebih sesuai dibandingkan
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metode statistik konvensional. Beberapa penelitian mutakhir menunjukkan bahwa
machine learning mampu memberikan akurasi prediksi yang lebih baik dalam
bidang pertanian karena kemampuannya memodelkan hubungan yang kompleks
antar variabel (Shawon et al., 2025).

2.3.1 Pengertian Machine Learning

Machine learning dapat didefinisikan sebagai suatu metode komputasi yang
memungkinkan sistem belajar secara otomatis dari data dengan tujuan untuk
melakukan prediksi atau pengambilan keputusan. Proses pembelajaran dalam
machine learning dilakukan dengan cara mengidentifikasi pola, keterkaitan, serta
struktur tersembunyi dalam data historis, kemudian memanfaatkan pola tersebut
untuk memprediksi data baru.

Pendekatan ini berbeda dengan pemrograman tradisional yang mengandalkan
aturan eksplisit. Dalam machine learning, model dibangun berdasarkan data
sehingga kualitas dan karakteristik data sangat memengaruhiperforma model yang
dihasilkan. Oleh karena itu, pemilihan algoritma dan pengolahan data menjadi
faktor penting dalam penerapan machine learning.

Dalam penelitian-penelitian terkini di bidang pertanian, machine learning
dipahami sebagai pendekatan prediktif yang mampu memodelkan hubungan
kompleks antara faktor lingkungan dan hasil panen. Selain itu, menegaskan bahwa
machine learning berperan penting dalam meningkatkan ketahanan sistem
pertanian terhadap perubahan iklim melalui prediksi hasil panen yang lebih akurat
dan adaptif (Islam et al., 2024).

2.3.2 Jenis-Jenis Machine Learning

Secara umum, machine learning diklasifikasikan ke dalam tiga jenis utama
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yaitu supervised learning, unsupervised learning, dan reinforcement learning.
Supervised learning merupakan metode pembelajaran yang menggunakan data
berlabel, di mana setiap data input memiliki target atau keluaran yang jelas.
Pendekatan ini banyak digunakan dalam permasalahan prediksi karena model
dilatih untuk memetakan hubungan antara variabel input dan output.

Unsupervised learning merupakan metode pembelajaran tanpa label yang
bertujuan untuk menemukan pola atau struktur tersembunyi dalam data, seperti
pengelompokan dan reduksi dimensi. Sementara itu, reinforcement learning
merupakan metode pembelajaran yang berfokus pada interaksi antara agen dan
lingkungan melalui mekanisme umpan balik berupa penghargaan dan hukuman.
Ketiga pendekatan ini memiliki karakteristik dan tujuan yang berbeda, sehingga
pemilihannya harus disesuaikan dengan jenis permasalahan yang dihadapi.

Dalam konteks prediksi hasil panen dan klasifikasi tingkat keberhasilan
panen, supervised learning merupakan pendekatan yang paling relevan karena data
yang digunakan umumnya memiliki label yang jelas. menunjukkan bahwa
sebagian besar penelitian prediksi hasil panen menggunakan supervised learning
karena kemampuannya menghasilkan model yang stabil dan mudah dievaluasi
(Islam et al., 2024).

Dalam penelitian ini, pendekatan supervised learning digunakan karena data
yang tersedia memiliki label berupa tingkat keberhasilan panen padi. Penggunaan
supervised learning memungkinkan model untuk secara langsung mempelajari
hubungan antara faktor cuaca, kondisi tanah, dan hasil panen, sehingga hasil
prediksi yang dihasilkan dapat dievaluasi secara kuantitatif dan objektif. Secara

umum, machine learning diklasifikasikan ke dalam tiga jenis utama, yaitu
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supervised learning, unsupervised learning, dan reinforcement learning.Supervised
learning merupakan metode pembelajaran yang menggunakan data berlabel, di
mana setiap data input memiliki target atau keluaran yang jelas. Pendekatan ini
banyak digunakan dalam permasalahan prediksi karena model dilatih untuk
memetakan hubungan antara variabel input dan output.

Unsupervised learning merupakan metode pembelajaran tanpa label yang
bertujuan untuk menemukan pola atau struktur tersembunyi dalam data, seperti
pengelompokan atau reduksi dimensi. Sementara itu, reinforcement learning
merupakan metode pembelajaran berbasis interaksi dengan lingkungan melalui
mekanisme reward dan punishment. Dalam penelitian ini, pendekatan supervised
learning digunakan karena data yang tersedia memiliki label berupa tingkat
keberhasilan panen padi, sehingga sesuai untuk diterapkan pada algoritma
klasifikasi.

2.3.3 Penerapan Machine Learning Di Pertanian

Tahap awal dalam kerangka konsep tersebut adalah pengumpulan data (data
acquisition) . Data yang dikumpulkan umumnya berasal dari berbagai sumber,
seperti data cuaca (curah hujan, suhu udara, dan kelembaban), data kondisi tanah
(pH tanah, kandungan unsur hara, tekstur tanah), serta data historis hasil panen.
Data ini merepresentasikan kondisi lingkungan dan agronomi yang mempengaruhi
pertumbuhan tanaman. kualitas dan kelengkapan data lingkungan menjadi faktor
krusial dalam keberhasilan penerapan pembelajaran mesin pada sektor pertanian
karena data tersebut berfungsi sebagai dasar model pembelajaran prediktif (Islam

et al., 2024).
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Setelah data terkumpul, tahapan berikutnya adalah pra-pemrosesan data (
data preprocessing ) . Pada tahap ini, data dibersihkan dari nilai yang hilang
(missing value ) , data pencilan ( outliers ), serta dilakukan transformasi dan
normalisasi agar data siap digunakan oleh algoritma machine learning. Proses
preprocessing bertujuan untuk meningkatkan kualitas data sehingga model yang
dihasilkan memiliki kinerja yang lebih stabil dan akurat. menegaskan bahwa
tahapan preprocessing memiliki pengaruh yang signifikan terhadap kinerja model
prediksi hasil panen, terutama ketika data bersifat heterogen dan berasal dari

berbagai sumber (Mugemangango et al., 2024).
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Gambar 2.1 Teknik Pengumpulan Data
Tahap selanjutnya dalam kerangka konsep tersebut adalah ekstraksi dan
pemilihan fitur ( fitur ekstraksi dan seleksi fitur ) . Pada tahap ini, variabel-variabel
yang relevan dipilih untuk mewakili karakteristik data secara optimal. Contoh fitur
yang digunakan antara lain curah hujan, suhu, kandungan nitrogen (N), fosfor (P),
kalium (K), serta tekstur tanah. Pemilihan fitur yang tepat dapat membantu model

pembelajaran mesin dalam memahami hubungan kompleks antara kondisi
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lingkungan dan hasil panen. menyatakan bahwa pemilihan fitur yang relevan dapat
meningkatkan akurasi prediksi dan mengurangi kompleksitas model (Jhajharia et al.,
2025).

Setelah  fitur ditentukan, data kemudian diproses menggunakan
algoritmamachine learning.Pada tahap ini, model dibangun dengan memanfaatkan
data latih (training data) untuk mempelajari pola hubungan antara variabel input
dan output. Berbagai algoritma pembelajaran mesin dapat digunakan, seperti
Random Forest, Support Vector Machine, Gradient Boosting, CatBoost, dan Extra
Trees. Model yang telah dibor kemudian diuji menggunakan uji data ( testing data
) untuk memunculkan kemampuannya dalam melakukan prediksi terhadap data
yang belum pernah dilihat sebelumnya. menjelaskan bahwa algoritma berbasis
ensemble sering kali memberikan kinerja yang lebih baik dalam prediksi hasil
panen karena mampu menangani hubungan nonlinier antar variabel (Islam et al.,
2024).

Tahap berikutnya adalah evaluasi model , yang bertujuan untuk mengukur
kinerja model pembelajaran mesin. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik tertentu,
seperti akurasi, presisi, recall , dan Fl-score untuk kasus klasifikasi, atau Mean
Squared Error (MSE) dan R? untuk kasus regresi. Evaluasi ini penting untuk
memastikan bahwa model yang digunakan memiliki tingkat kebisingan yang
memadai sebelum diterapkan dalam sistem nyata. , model evaluasi yang
komprehensif juga membantu dalam memilih model yang tidak hanya akurat tetapi

juga stabil dan dapat diinterpretasikan (Petropoulos et al., 2025).
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Gambar 2.2 Kerangka Konsep

Tahap akhir dalam kerangka konsep adalah hasil prediksi dan rekomendasi.
Output dari model machine learning dapat berupa prediksi tingkat keberhasilan
panen, estimasi hasil produksi, atau rekomendasi tindakan pertanian tertentu,
seperti penyesuaian waktu tanam atau penggunaan input agronomi. Hasil ini
diharapkan dapat membantu petani dan pemangku kepentingan dalam mengambil
keputusan yang lebih tepat dan berbasis data. Penerapan kerangka ini sejalan
dengan konsep pertanian presisi, di mana teknologi digunakan untuk meningkatkan

efisiensi dan kehausan sistem pertanian (Saha et al., 2025).
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Gambar 2.3 Hasil Prediksi dan rekomendasi
secara keseluruhan merepresentasikan alur penerapan machine learning

dalam pertanian yang terstruktur dan sistematis, mulai dari pengumpulan data
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hingga prediksi yang dihasilkannya.Kerangka ini menjadi dasar konsep dalam
penelitian ini untuk menerapkan dan membandingkan pembelajaran mesin
algoritma dalam memprediksi tingkat keberhasilan panen padi berdasarkan faktor
cuaca dan kondisi tanah.
2.4 Prediksi Dan Klasifikasi

Prediksi dan klasifikasi merupakan dua konsep fundamental dalam machine
learning yang sangat relevan dalam konteks pemodelan prediktif pada data
pertanian. Prediksi dalam pembelajaran mesin Merujuk pada kemampuan sebuah
model untuk meramalkan atau memprediksi nilai keluaran (output) berdasarkan
data input yang diberikan. Sedangkan klasifikasi adalah sebuah bentuk prediksi di
mana hasil keluaran berupa kelas atau kategori , bukan nilai numerik kontinu.
Dalam penelitian terkait keberhasilan panen padi, klasifikasi yang dipilih karena
target yang ingin dicapai adalah tingkat keberhasilan panen dalam beberapa kelas,
misalnya “rendah”, “sedang”, dan “tinggi”. Konsep ini sangat penting karena
pendekatan klasifikasi memungkinkan peneliti dan praktisi pertanian untuk
membuat keputusan berdasarkan kategori risiko dan tingkat prestasi tanaman, yang
kemudian dapat digunakan dalam strategi manajemen pertanian secara lebih efektif.

Implementasi prediksi menggunakan pembelajaran mesin tidak hanya
sederhana dengan menerapkan algoritma, tetapi juga melalui proses belajar dari
data historis agar pola-pola hubungan antar variabel dapat dikenal. Misalnya, model
dapat mempelajari hubungan antara variabel input seperti suhu udara, curah hujan,
kandungan unsur hara tanah, serta pola tanam yang dilakukan petani, kemudian
memetakan hubungan tersebut ke dalam hasil panen yang dirinci. Menurut

penelitian yang berfokus pada estimasi hasilpanen di berbagai lingkungan
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pertanian, pembelajaran mesin mampu memberikan representasi hubungan
kompleks antar variabel yang tidak mudah ditangkap metode statistik tradisional
(Jabed & Azmi Murad, 2024).

2.4.1 Dasar Prediksi Dengan Machine Learning

Prediksi dengan machine learning memanfaatkan teknik statistik dan
algoritma komputasi untuk menggeneralisasi pola dari data pelatihan ke data baru
yang belum pernah dilihat sebelumnya. Pendekatan ini berbeda dengan metode
deterministik karena hasilnya tidak hanya berdasarkan formula baku, melainkan
berdasarkan kemampuan model untuk “belajar” pola data yang tersedia.

Dalam banyak penelitian yang fokus pada prediksi hasil panen , berbagai
model seperti Random Forest, Gradient Boosting, Support Vector Machine (SVM),
dan deep learning digunakan untuk memodelkan hubungan kompleks antara
variabel input dan output hasil panen. Implementasi model prediktif ini
memungkinkan sistem pertanian untuk mengantisipasi hasil produksi dengan
mempertimbangkan dinamika faktor lingkungan dan internal tanaman (Jabed &
Azmi Murad, 2024).

Selain itu, penelitian berbasis penginderaan jauh dan citra satelit juga
menunjukkan bahwa prediksi hasil panen dapat diperkuat dengan data spasial dan
temporal yang lebih luas. Analisis sistematis terhadap penelitian-penelitian estimasi
hasil berdasarkan data UAV ( Unmanned Aerial Vehicle ) yang dikombinasikan
dengan algoritma pembelajaran mesin menunjukkan bahwa pendekatan ini efektif
dalam memetakan fase pertumbuhan tanaman dan menghasilkan prediksi yang

lebih akurat (Yuan et al., 2024).
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2.4.2 Dasar Klasifikasi Dalam Machine Learning

Klasifikasi adalah cabang dari pembelajaran mesin di mana model dibor
untuk menentukan kelas atau kategori sebuah input berdasarkan label data yang
tersedia. Dalam kasus prediksi keberhasilan panen padi, klasifikasi memiliki peran
penting karena output yang dihasilkan berbentuk kelas tingkat keberhasilan panen,
bukan nilai numerik. Klasifikasi algoritma seperti Decision Tree, Random Forest,
k-Nearest Neighbor (k-NN), dan SVM sering digunakan karena mekanisme
pengelompokan yang kuat dan kemampuan mereka menangani dataset dengan
banyak variabel. Penggunaan klasifikasi dalam konteks pertanian juga terbukti
efektif dalam tugas rekomendasi jenis tanaman terbaik berdasarkan kondisi
lingkungan lokal (Gopi & Karthikeyan, 2023).

Sebuah penelitian lain yang mengeksplorasi arsitektur klasifikasi dalam
konteks pertanian menegaskan bahwa klasifikasi model optimasi tidak hanya
meningkatkan akurasi prediksi, tetapi juga membantu dalam pengambilan
keputusan operasional di lapangan, seperti penentuan pola irigasi dan rekomendasi
nutrisi tanaman. Hal ini menunjukkan bahwa klasifikasi memiliki manfaat praktis
pada sistem pertanian yang bersifat berbasis keputusan sistem pendukung
Keputusan (Badshah et al., 2024).

2.4.3 Peran Machine Learning Dalam Prediksi Dan Klasifikasi Di Pertanian

Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan teknik machine learning telah
memperluas kemampuan prediksi dan klasifikasi di sektor pertanian dengan
integrasi data yang luas, termasuk data iklim, tanah, citra satelit, dan faktor
agronomi lainnya. Di antaranya, pendekatan pembelajaran ensembel seperti

Random Forest dan Gradient Boosting sering digunakan karena kemampuannya
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dalam menangani hubungan nonlinier antar variabel serta resistensinya terhadap
overfitting. Algoritma ini tidak hanya mampu memprediksi hasil panen secara
numerik, tetapi juga dikombinasikan dengan metode klasifikasi untuk
menghasilkan kategori hasil yang dapat dengan mudah diinterpretasikan oleh
pengguna akhir(Azhari et al., 2021).

Secara empiris, prediksi yang dilakukan menggunakan pembelajaran mesin
membantu pengambilan keputusan strategi, seperti menentukan waktu tanam yang
optimal atau mengestimasi risiko gagal panen. Sistem-sistem prediksi ini juga
umumnya dilengkapi dengan metrik evaluasi seperti akurasi , presisi , recall , dan
Fl-scoreuntuk klasifikasi, serta R? atau Mean Absolute Error (MAE) untuk prediksi
numerik, sehingga hasil model dapat diukur secara tujuan sebelum diterapkan
dalam praktik pertanian.

Rumus nya Adalah :

umlah Prediksi Benar
Accuracy = L 2.1)

Jumlah Seluruh Data

TP

Precision = 2.2)
TP+FP
Recall = —= 2.3)
TP+FN
Fl=2x PrecisionXRecall (2.4)

Precision+Recall

Keterangan Variabel:
1. TP : True Positive
2. TN: True Negative
3. FP: False Positive
4. FN: False Negative

5. TP;, FP;, FN;: nilai pada kelas ke-i
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6. n;:jumlah data kelas ke-i

7. N: total data

8. k:jumlah kelas
2.5 Algoritma CatBoost

Algoritma CatBoost merupakan salah satu metode ensemble learning

berbasis gradient boosting yang dirancang untuk meningkatkan kinerja prediksi
pada data dengan karakteristik kompleks dan heterogen. Dalam beberapa tahun
terakhir, CatBoost semakin banyak digunakan dalam penelitian prediksi di berbagai
domain, termasuk pertanian, karena kemampuannya dalam menangani hubungan
nonlinier antar variabel serta stabilitas performanya pada dataset yang mengandung
kombinasi fitur numerik dan kategorikal.

Pada konteks prediksi keberhasilan panen padi, CatBoost dinilai relevan
karena data yang digunakan umumnya berasal dari berbagai sumber, seperti data
cuaca, kondisi tanah, dan praktik budidaya, yang memiliki karakteristik beragam.
Beberapa penelitian terkini menunjukkan bahwa algoritma boosting, termasuk
CatBoost, mampu memberikan performa yang unggul dibandingkan metode
konvensional dalam memodelkan data pertanian yang kompleks (Islam et al.,
2024).

2.5.1 Konsep Dasar Dan Mekanisme Kerja CatBoost

CatBoost bekerja dengan membangun model secara bertahap melalui proses
boosting, di mana setiap pohon keputusan baru dilatih untuk memperbaiki
kesalahan prediksi dari model sebelumnya. Proses ini dilakukan dengan

meminimalkan fungsi kerugian (loss function) secara iteratif sehingga performa
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model meningkat secara bertahap. Pendekatan ini memungkinkan CatBoost untuk
mempelajari pola yang kompleks dan nonlinier dalam data.

Salah satu karakteristik utama CatBoost adalah kemampuannya dalam
menangani fitur kategorikal secara internal tanpa memerlukan proses encoding
manual yang kompleks. Mekanisme ini membantu mengurangi potensi bias dan
kehilangan informasi yang sering terjadi pada teknik encoding konvensional. Studi
yang membandingkan berbagai algoritma gradient boosting dalam prediksi hasil
panen menunjukkan bahwa pendekatan seperti CatBoost memberikan kestabilan
model yang lebih baik ketika data memiliki keragaman fitur yang tinggi
(Mugemangango et al., 2024).

Selain itu, CatBoost menerapkan strategi pelatihan yang dirancang untuk
meningkatkan kemampuan generalisasi model, khususnya pada data yang memiliki
distribusi tidak seimbang atau mengandung noise. Melalui pengaturan struktur
pohon dan pembaruan model yang terkontrol pada setiap iterasi, CatBoost mampu
menekan risiko overfitting tanpa mengorbankan akurasi. Dalam konteks data
pertanian yang dipengaruhi oleh variasi cuaca dan kondisi tanah, mekanisme ini
memungkinkan CatBoost menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan konsisten
dibandingkan beberapa metode boosting lainnya.

Penelitian terkini di bidang pertanian menunjukkan bahwa algoritma gradient
boosting dengan mekanisme pembelajaran yang terkontrol, seperti CatBoost,
memiliki keunggulan dalam memodelkan hubungan nonlinier antar variabel
lingkungan.(Islam et al., 2024) melaporkan bahwa pendekatan boosting yang stabil
mampu meningkatkan akurasi prediksi hasil panen pada data iklim dan tanah yang

kompleks serta bervariasi. Temuan tersebut memperkuat alasan pemilihan CatBoost
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sebagai algoritma yang sesuai untuk prediksi tingkat keberhasilan panen padi dalam
penelitian ini.
Rumus CatBoost(Gradient Boosting):Fy,(x) = Fp_1(x) + o - hyp (%)
Keterangan :
1. F,(x): model pada iterasi ke-m
2. Fp_1(x): model sebelumnya
3. h;,(x): pohon keputusan ke-m

4. a: learning rate
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Gambar 2.4 Cara Kerja CatBoost
Gambar tersebut menggambarkan cara kerja algoritma CatBoost sebagai
metode pembelajaran ensembel berbasis peningkatan gradien. Pada ilustrasi
tersebut terlithat bahwa model CatBoost dibangun dari sekelompok pohon
keputusan) yang disusun. Diagram alur CatBoost juga menunjukkan proses
pembelajaran yang dimulai dari input data, kemudian melalui tahapan pelatihan

bertahap ( boosting iterations ), hingga menghasilkan model akhir dengan tingkat
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akurasi yang lebih tinggi. Karakteristik utama CatBoost yang tergambar dalam
ilustrasi tersebut ada.Dalam konteks prediksi keberhasilan panen padi, visualisasi
ini membantu menjelaskan bagaimana CatBoost memanfaatkan data cuaca dan
kondisi tanah untuk membangun model prediktif yang kuat. Setiap keputusan
pohon berkontribusi dalam menangkap pola tertentu dari data lingkungan, sehingga
hasil akhir berupa prediksi tingkat keberhasilan panen dapat dihasilkan secara lebih
akurat dan konsisten.

2.5.2 Karakteristik Algoritma CatBoost

Karakteristik utama CatBoost terletak pada pendekatan pembelajaran yang
terkontrol dan sistematis. Algoritma ini membangun pohon keputusan secara
berurutan dengan kedalaman yang relatif terbatas untuk mencegah terjadinya
overfitting. Selain itu, CatBoost dirancang untuk bekerja secara efisien pada dataset
berukuran sedang hingga besar dengan tingkat variabilitas data yang tinggi.

Dalam penelitian pertanian, karakteristik ini sangat penting karena data cuaca
dan kondisi tanah sering kali bersifat fluktuatif dan tidak linier. Penelitian terbaru
menunjukkan bahwa CatBoost mampu mempertahankan kinerja prediksi yang
stabil meskipun dihadapkan pada variasi data lingkungan yang signifikan
(Petropoulos et al., 2025).

Keunggulan utama CatBoost dibandingkan algoritma lain terletak pada
kemampuannya menghasilkan prediksi yang akurat dengan kebutuhan feature
engineering yang relatif lebih rendah. Selain itu, CatBoost memiliki mekanisme
internal untuk mengurangi overfitting dan meningkatkan generalisasi model.
Keunggulan ini sangat relevan dalam penelitian prediksi keberhasilan panen padi

yang menggunakan data historis dengan variasi kondisi lingkungan.
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2.5.3 Keunggulan Algoritma CatBoost

Keunggulan utama CatBoost dibandingkan algoritma lain terletak pada
kemampuannya menghasilkan prediksi yang akurat dengan kebutuhan feature
engineering yang relatif lebih rendah. Selain itu, CatBoost memiliki mekanisme
internal untuk mengurangi overfitting dan meningkatkan generalisasi model.
Keunggulan ini sangat relevan dalam penelitian prediksi keberhasilan panen padi
yang menggunakan data historis dengan variasi kondisi lingkungan.

Beberapa penelitian aplikasi machine learning di bidang pertanian
melaporkan bahwa algoritma berbasis boosting, termasuk CatBoost, memberikan
akurasi yang lebih tinggi dibandingkan algoritma berbasis pohon keputusan tunggal
atau metode statistik klasik (Saha et al., 2025). Dengan demikian, CatBoost dipilih
dalam penelitian ini sebagai salah satu algoritma utama untuk dibandingkan dengan
Extra Trees Classifier dalam memprediksi tingkat keberhasilan panen padi.

2.6 Algoritma Extra Trees Classifier

Algoritma Extra Trees Classifier atau Extremely Randomized Trees
merupakan salah satu metode ensemble learning berbasis pohon keputusan yang
dikembangkan sebagai pengembangan dari algoritma Random Forest. Extra Trees
Classifier membangun sejumlah besar pohon keputusan secara paralel dan
menggabungkan hasil prediksinya untuk menghasilkan keputusan akhir.
Pendekatan ensemble ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi prediksi serta
mengurangi risiko overfitting yang sering terjadi pada model pohon keputusan
tunggal.

Dalam konteks prediksi keberhasilan panen padi, Extra Trees Classifier

relevan digunakan karena mampu menangani data berdimensi tinggi yang berasal
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dari berbagai variabel lingkungan, seperti faktor cuaca dan kondisi tanah. Penelitian
terkini menunjukkan bahwa algoritma berbasis pohon keputusan dan ensemble
memiliki performa yang baik dalam memodelkan hubungan nonlinier antar variabel
lingkungan pada sektor pertanian (Mugemangango et al., 2024).

2.6.1 Konsep Dasar Dan Mekanisme Kerja Extra Trees Classfier

Extra Trees Classifier bekerja dengan membangun banyak pohon keputusan
menggunakan tingkat randomisasi yang lebih tinggi dibandingkan Random Forest.
Pada setiap pohon, pemilihan fitur dan penentuan titik pemisah (split) dilakukan
secara acak tanpa mencari split terbaik secara mendalam. Pendekatan ini
menghasilkan keragaman yang tinggi antar pohon, sehingga meningkatkan
kemampuan generalisasi model.

Proses pelatihan Extra Trees Classifier dilakukan secara paralel, di mana
setiap pohon keputusan dilatih menggunakan seluruh dataset pelatihan. Hasil
prediksi dari masing-masing pohon kemudian digabungkan melalui mekanisme
voting untuk menentukan kelas akhir. Mekanisme ini memungkinkan Extra Trees
Classifier menghasilkan prediksi yang stabil meskipun data mengandung noise atau
variasi yang tinggi.

Selain efisiensi komputasi dan kemampuan menangani data berdimensi
tinggi, penelitian lain juga menunjukkan bahwa Extra Trees Regressor mampu
memberikan kinerja prediksi yang sangat baik dalam kasus prediksi hasil panen
tanaman. menemukan bahwa model Extra Trees menghasilkan skor R? yang lebih
tinggi serta MAE dan RMSE yang lebih rendah dibandingkan model lain dalam
memprediksi produksi tanaman dengan berbagai variabel lingkungan (cuaca,

kondisi tanah) sebagai input. Temuan ini menunjukkan bahwa pendekatan
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pengacakan tinggi pada pembentukan keputusan pohon dalam Extra Trees dapat
menangkap keterkaitan kompleks antar variabel secara efektif, sehingga model ini
dapat menjadi algoritma yang berguna sebagai pembanding dalam penelitian ini
(Nikhil et al., 2024).
Rumus Extra Trees (Voting Esamble): y = mode{h1(x), h2(x), ..., hn(x)}
Keterangan :
1. ¥ : hasil prediksi akhir
2. h;(x): prediksi dari pohon keputusan ke-i

3. n:jumlah pohon keputusan

D:
Random subsect
Wel
Key characteristic 1 .
Y ~~~_  Random
Key characteristic 2 split point
ﬁ e
Key characteristic ... t/ 3 \ [ )
Tree 1 Tree 2z Tree ...
L 4
Class A Class B Class B

Gambar 2.5 Cara Kerja Extra Trees Classifier

2.6.2 Karakteristik Algoritma Extra Classifier

Karakteristik utama Extra Trees Classifier terletak pada tingkat randomisasi
yang tinggi dalam proses pembentukan pohon keputusan. Randomisasi ini
mencakup pemilihan fitur dan nilai threshold secara acak, yang bertujuan untuk
meningkatkan keberagaman model dalam ensemble. Selain itu, Extra Trees
Classifier memiliki kecepatan pelatihan yang relatif tinggi karena tidak melakukan
pencarian split optimal secara mendalam.

Dalam penelitian pertanian, karakteristik ini menjadi keunggulan karena data
lingkungan seperti curah hujan dan suhu udara sering kali bersifat fluktuatif. Studi

terbaru menunjukkan bahwa Extra Trees Classifier mampu mempertahankan
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performa yang stabil pada dataset lingkungan yang kompleks dan tidak terstruktur
dengan baik (Islam et al., 2024).
2.6.3 Keunggulan Algoritma Extra Classifier

Keunggulan utama Extra Trees Classifier adalah efisiensi komputasi dan
kemampuannya dalam menangani dataset berukuran besar dengan tingkat
variabilitas yang tinggi. Tingkat randomisasi yang tinggi pada pemilihan fitur dan
penentuan titik pemisah (split) membantu mengurangi korelasi antar pohon
keputusan sehingga risiko overfitting dapat ditekan secara signifikan. Pendekatan
ini menjadikan Extra Trees Classifier sangat sesuai untuk data lingkungan yang
bersifat fluktuatif, seperti data cuaca dan kondisi tanah. Selain itu, Extra Trees
Classifier mampu memberikan performa prediksi yang kompetitif dengan waktu
pelatihan yang relatif lebih singkat dibandingkan metode boosting. Extra Trees,
memiliki kinerja yang stabil dalam memodelkan hubungan nonlinier antara faktor
lingkungan dan hasil panen padi. Stabilitas ini penting dalam konteks pertanian
karena data sering mengandung noise dan pencilan (Mugemangango et al., 2024).
2.7. Faktor Lingkungan Yang Mempengaruhi Panen Padi

Faktor lingkungan memberikan pengaruh yang sangat besar terhadap
pertumbuhan dan hasil panen padi karena tanaman padi sangat sensitif terhadap
kondisi fisik dan kimia lingkungan tempat tumbuhnya. Komponen utama yang
sering dianalisis dalam penelitian terkait prediksi hasil panen meliputi variabel
cuaca seperti curah hujan, suhu udara, kelembapan, dan intensitas radiasi matahari.
Variasi pada komponen-komponen ini dapat mempengaruhi proses fisiologis
tanaman, termasuk fotosintesis, transpirasi, dan pembentukan biji padi. Penelitian

prediksi hasil panen yang mempertimbangkan variabel cuaca dan karakteristik
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tanah menunjukkan bahwa penggabungan kedua jenis variabel tersebut
memberikan hasil model yang lebih akurat dan representatif terhadap kenyataan
lapangan (Himayanta & Wardhani, 2025).

Selain variabel cuaca, kondisi tanah juga merupakan penentu penting dalam
keberhasilan produksi padi karena tanah menyediakan unsur hara, udara, dan
dukungan fisik bagi tanaman. Parameter tanah seperti pH tanah, kandungan
nitrogen, fosfor, dan kalium , serta tekstur tanah sangat mempengaruhi kemampuan
tanaman menyerap nutrisi secara efektif. Kondisi tanah yang suboptimal seperti pH
yang ekstrem atau rendahnya kandungan unsur hara dapat menghambat proses
pertumbuhan dan akhirnya menurunkan hasil panen padi meskipun kondisi cuaca
mendukung. Penelitian yang menggunakan pendekatan machine learning dalam
prediksi hasil panen telah menunjukkan bahwa memasukkan variabel tanah
bersama variabel cuaca secara signifikan meningkatkan kinerja model prediksi
dibandingkan penggunaan satu jenis variabel saja (Himayanta & Wardhani, 2025).

Integrasi faktor cuaca dan kondisi tanah ke dalam model prediksi berbasis
machine learning memungkinkan pemodelan hubungan nonlinier yang kompleks
antara lingkungan dan hasil panen. Pendekatan ini sangat penting terutama di
tengah tantangan perubahan iklim yang menyebabkan cuaca ekstrem dan perubahan
pola curah hujan. Oleh karena itu, variabel lingkungan seperti cuaca dan tanah
sebaiknya diintegrasikan ke dalam model pembelajaran mesin untuk meningkatkan
akurasi prediksi keberhasilan panen yang lebih realistis dan aplikatif.

2.7.1 Faktor Cuaca
Faktor cuaca merupakan aspek lingkungan yang sangat dominan dalam

mempengaruhi pertumbuhan dan hasil panen padi karena variabel-variabel iklim
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secara langsung mempengaruhi proses fisiologis tanaman seperti fotosintesis,
transpirasi, pembentukan bunga, dan pengisian gabah. Variabel cuaca yang umum
digunakan dalam model prediksi hasil panen antara lain curah hujan, suhu udara
maksimum dan minimum, kelembaban,serta intensitas radiasi matahari.

variabel-variabel iklim ini dapat digunakan dalam model machine learning
untuk memperkirakan perubahan hasil panen di masa depan berdasarkan proyeksi
iklim historis dan perubahan pola iklim. Studi tersebut mengintegrasikan data curah
hujan, suhu, dan hasil panen untuk memancarkan dampak perubahan iklim terhadap
produksi padi dengan menggunakan beberapa teknik pemodelan, termasuk jaringan
saraf feed-forward , dan membuktikan bahwa cuaca memiliki kontribusi yang
signifikan terhadap variasi hasil panen di kawasan pertanian (Tasneem et al., 2025).

Selain itu, variabilitas cuaca seperti perubahan pola curah hujan dan suhu
ekstrem sering kali menimbulkan tekanan fisiologis pada tanaman padi. Curah
hujan yang tidak seimbang baik terlalu sedikit maupun berlebihan dapat
menyebabkan stress udara, gangguan hidrologi tanah, serta risiko banjir atau
kekeringan yang berdampak pada penurunan produktivitas tanaman. Penelitian lain
menunjukkan bahwa suhu udara yang meningkat di atas ambang optimal tanaman
padi dapat mempercepat fase pemasakan sehingga mengurangi biomassa dan
jumlah gabah yang terbentuk, yang pada akhirnya menurunkan hasil panen
(Purwaningrum et al., 2025).

Lebih jauh lagi, penelitian empiris mengenai dampak iklim terhadap produksi
padi telah mencatat bahwa kombinasi variabel cuaca dapat merusak kondisi
pertanian jika tidak diantisipasi dengan strategi adaptasi yang tepat. Misalnya,

curah hujan yang menurun dikombinasikan dengan suhu udara tinggi akan
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meningkatkan kemungkinan tanaman mengalami stres musim panas dan
kekeringan, sedangkan curah hujan tinggi yang tidak diimbangi oleh drainase yang
baik dapat menyebabkan oksigen tanah rendah dan gangguan perakaran. Hasil
kajian ini menekankan pentingnya memasukkan faktor cuaca secara holistik dalam
model prediksi hasil panen agar mampu mencerminkan interaksi kompleks antara
variabel lingkungan dan produktivitas tanaman padi secara realistis (Masahid et al.,
2025).

2.7.2 Faktor Tanah

kondisi tanah mempunyai peranan yang sangat penting dalam menentukan
keberhasilan panen padi karena tanah berfungsi sebagai media tumbuh utama
sekaligus penyedia unsur hara dan udara bagi tanaman. Parameter tanah seperti pH
dan kandungan unsur hara makro (nitrogen, fosfor, dan kalium) secara langsung
mempengaruhi kemampuan tanaman dalam menyerap nutrisi yang dibutuhkan
selama fase pertumbuhan.

Selain unsur kimia tanah, faktor fisik seperti tekstur dan kelembaban tanah
juga berpengaruh signifikan terhadap perkembangan sistem perakaran tanaman
padi. Tanah dengan tekstur yang sesuai mampu menahan udara secara optimal
sekaligus menyediakan aerasi yang cukup bagi akar tanaman. Studi berbasis
machine learning dalam prediksi hasil panen menunjukkan bahwa parameter tanah
fisik dan kimia yang dikombinasikan dapat meningkatkan akurasi model prediksi
dibandingkan penggunaan variabel cuaca saja (Mugemangango et al., 2024).

Dalam penelitian prediksi keberhasilan panen padi berbasis machine
learning, kondisi tanah tidak hanya dipandang sebagai variabel statis, tetapi juga

sebagai faktor yang berinteraksi dengan dinamika iklim dan indikator vegetasi.
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Pendekatan multi-sumber yang menggabungkan variabel iklim, penginderaan jauh,
dan properti tanah dilaporkan mampu meningkatkan ketepatan pemodelan karena
model dapat menangkap hubungan nonlinier dan efek gabungan antar faktor
lingkungan. Studi terkini yang memanfaatkan data multi-sumber untuk pemodelan
hasil padi menegaskan bahwa properti tanah merupakan salah satu komponen
penting yang perlu dipertimbangkan bersama variabel iklim dalam membangun

prediksi yang lebih akurat dan aplikatif (Saha et al., 2025).



BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Desain Dan Jenis Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif dengan pendekatan data-driven
menggunakan supervised machine learning untuk memprediksi tingkat
keberhasilan panen padi berdasarkan faktor cuaca dan kondisi tanah. Desain
penelitian diarahkan pada pembangunan dan pengujian model klasifikasi, kemudian
membandingkan performa dua algoritma ensemble yang berbeda pendekatan, yaitu
CatBoost dan Extra Trees Classifier. Pendekatan ini dipilih karena prediksi hasil
panen dipengaruhi hubungan nonlinier antar faktor lingkungan, sehingga
membutuhkan model yang mampu mempelajari pola kompleks dari data historis.
Selain itu, validasi dan evaluasi model dilakukan secara sistematis agar hasil
penelitian dapat dipertanggung jawabkan secara ilmiah dan relevan untuk konteks
pertanian berbasis data (Filippi et al., 2025).
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Gambar 3.1 supervisored machine learning

Gambar menunjukkan desain penelitian kuantitatif dengan pendekatan
supervisored machine learning yang digunakan dalam penelitian ini. Penelitian
dirancang untuk membangun dan membandingkan dua algoritma pembelajaran
ansambel , yaitu CatBoost dan Extra Trees Classifier, dalam memprediksi tingkat
keberhasilan panen padi. Desain ini tekanan pada penggunaan data historis sebagai
dasar model pembelajaran serta model evaluasi menggunakan metrik klasifikasi.
Pendekatan komparatif dipilih untuk mengidentifikasi algoritma yang memiliki
kinerja terbaik dalam menangani data cuaca dan kondisi tanah yang bersifat
kompleks dan nonlinier.
3.2 Objek Dan Waktu Penelitian

Objek penelitian ini adalah prediksi tingkat keberhasilan panen padi (variabel
target) menggunakan variabel lingkungan sebagai fitur, yang mencakup faktor
cuaca dan kondisi tanah. Penelitian berfokus pada data historis yang
merepresentasikan kondisi lapangan pada suatu wilayah/area budidaya padi yang

tercakup di dalam dataset. Waktu penelitian mencakup tahapan pengumpulan data,
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prapemrosesan, pelatihan model, pengujian, evaluasi, hingga analisis hasil dan

penyusunan laporan.

Tabel 3.1 Ruang Lingkup Penelitian

No Komponen Deskripsi
1 Objek Penelitian Keberhasilan Panen Padi
2 Variabel Utama Faktor Cuaca Dan Kondisi Tanah
3 Jenis Data Data Sekunder Historis
4 Cakupan Wilayah Wilayah Budi Daya Padi

Menggambarkan ruang lingkup penelitian yang membatasi objek, variabel,

dan waktu pelaksanaan penelitian. Pembatasan ini bertujuan agar penelitian tetap

fokus pada tujuan utama, yaitu memprediksi keberhasilan panen padi berdasarkan

data lingkungan tanpa memperluas ruang lingkup ke faktor non-lingkungan yang

tidak tersedia pada dataset.

Tabel 3.2 Waktu Penelitian

Waktu Penelitian

Model

No Kegiatan Desember Januari Februari
myor|mv 1 |1m|uar|iIv IT | II | IV
1 | Pengajuan v
Judul
2 | Studi v |V
Literatur
3 | Pengumpulan v
Dataset
4 | Preprocessing v
Data
5 | Pembuatan v
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Machine
Learning
6 Evaluasi N4
model(ROC,
Confusion
Matrix)

7 | Implementasi v
sstem web

8 | Pengujian vV
Sistem

9 | Penyusunan v
laporan
skripsi

10 | Revisi Skripsi v

3.3 Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini berupa data sekunder yang bersifat
historis, yaitu data yang telah tersedia dan dikumpulkan oleh lembaga atau sumber
resmi sebelumnya. Dataset penelitian disusun dalam bentuk data simulasi yang
merepresentasikan kondisi cuaca dan tanah pada periode 2024-2025. Rentang
waktu ini dipilih untuk menggambarkan kondisi pertanian dalam beberapa musim
tanam terakhir secara realistis. Dataset digunakan untuk melatih dan menguji model
machine learning tanpa melibatkan pengambilan data lapangan secara langsung.
Penggunaan data sekunder dipilih karena data lingkungan dan pertanian
membutuhkan rentang waktu historis yang panjang agar pola hubungan antara
faktor cuaca, kondisi tanah, dan keberhasilan panen dapat dianalisis secara akurat.
Dataset memuat variabel cuaca (misalnya curah hujan, suhu, kelembapan) dan
variabel kondisi tanah (misalnya pH, unsur hara, atau indikator terkait), serta label

tingkat keberhasilan panen. Penggunaan data historis memungkinkan model
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mempelajari keterkaitan antara kondisi lingkungan dan keberhasilan panen pada
periode sebelumnya untuk menghasilkan prediksi pada kondisi baru.

Tabel 3.3 Rekapitulasi Data Sekunder

No Jenis Data Variabel Sumber Resmi
Curah
1 C BMKG
vaca Hujan,Suhu,Kelmbapan
K. terian Pertani
2 | Kondisi Tanah pH,N,P.K emen er1§1; crianian
3 Hasil Panen Produksi dan p'rodukt1V1tas BPS
padi
D
4 ata Statistik Global FAO
Pendukung

Menampilkan struktur dataset yang digunakan dalam penelitian ini. Dataset
terdiri atas variabel independen berupa faktor cuaca (seperti curah hujan, suhu
udara, dan kelembapan) serta kondisi tanah (seperti pH dan unsur hara), dan
variabel dependen berupa tingkat keberhasilan panen padi. Struktur ini
menunjukkan hubungan antara fitur masukan dan label target yang akan dipelajari
oleh model klasifikasi. Penyajian struktur data secara visual memudahkan
pemahaman mengenai komponen dataset yang digunakan dalam pengujian model.
3.3.1 Variabel Penelitian

Variabel dalam penelitian ini dibagi menjadi variabel independen (fitur) dan
variabel dependen (label).

1. Variabel independen meliputi faktor cuaca dan kondisi tanah yang

digunakan sebagai masukan model. Variabel-variabel ini dipilih karena

literatur prediksi hasil panen menunjukkan bahwa kombinasi indikator iklim
dan tanah secara konsisten menjadi faktor penentu utama dalam pemodelan

hasil pertanian(Jabed & Azmi Murad, 2024).
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2. Variabel dependen adalah tingkat keberhasilan panen padi yang

didefinisikan  sebagai kelas (misalnya rendah/sedang/tinggi atau

berhasil/tidakberhasil) sesuai kebutuhan penelitian.
3.3.2 Skema Kelas Tingkat Keberhasilan Panen

Penentuan skema kelas dilakukan untuk memastikan label target dapat
dipelajari oleh model klasifikasi. Skema kelas dapat disusun berdasarkan aturan
tertentu (misalnya ambang batas hasil/produktivitas atau indikator keberhasilan
panen pada dataset). Penetapan kelas yang jelas membantu evaluasi model secara
objektif melalui metrik klasifikasi.
3.4 Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian disusun secara berurutan agar proses pembangunan model

dapat direplikasi. Secara umum, tahapan penelitian mencakup: (1) pengumpulan
dataset; (2) pemahaman data (data understanding) dan eksplorasi awal; (3)
pembagian data latih dan data uji; (4) Training Data CatBoost dan Extra Trees
Classifier;(5) Evaluasi Model; (6) Perbandingan Model; (7) SHAP Analysis; (8)

analisis perbandingan dan interpretasi hasil.

Pengumpulan Dataset

Split Dataset
ining & Testing)

Training Model

CatBoost Extra Trees

Evaluasi Model

onfusion Matrix
Perbandingan Model
Explainable Al (SHAP Analysis)

Analisis Hasil

Gambar 3.2 Tahapan Penelitian
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Menunjukkan tahapan penelitian yang dilakukan secara sistematis, dimulai dari

pengumpulan data, eksplorasi dan prapemrosesan data, pembagian data latih dan data

uji, pelatihan model CatBoost dan Extra Trees Classifier, hingga evaluasi dan analisis

hasil. Setiap tahapan saling berkaitan dan dirancang untuk memastikan bahwa proses

penelitian dapat direplikasi serta hasil yang diperoleh bersifat objektif. Visualisasi

tahapan ini memberikan gambaran menyeluruh mengenai alur kerja penelitian dan

menjadi pedoman pelaksanaan penelitian dari awal hingga akhir.

3.5 Prapemrosesan Data

Prapemrosesan dilakukan untuk meningkatkan kualitas data sehingga model

yang dibangun lebih stabil dan akurat. Tahapan prapemrosesan pada penelitian ini

meliputi:

1.

Pembersihan data, seperti menghapus duplikasi dan memperbaiki
format/tipe data.
Penanganan nilai hilang (missing values) menggunakan strategi yang sesuai

karakter data.

. Penanganan data pencilan (outlier) jika ditemukan nilai ekstrem yang tidak

wajar.
Transformasi fitur (jika diperlukan), misalnya normalisasi/standarisasi

untuk fitur tertentu.

. Encoding data kategorikal bila terdapat fitur kategorikal, dengan

mempertimbangkan karakteristik algoritma. CatBoost dapat menangani
fitur kategorikal secara internal, sedangkan Extra Trees umumnya

memerlukan representasi numerik (Elbeltagi et al., 2025).
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Gambar 3.3 Tahapan Prapemrosesan
Tahapan prapemrosesan data yang dilakukan sebelum pelatihan model.
Tahapan ini mencakup pembersihan data, penanganan nilai hilang, penanganan
outlier, serta transformasi data agar sesuai dengan kebutuhan algoritma. Proses
prapemrosesan sangat penting karena kualitas data sangat menentukan performa
model machine learning, khususnya pada data lingkungan yang cenderung
bervariasi dan mengandung noise (Filippi et al., 2025).
3.6 Pembagian Data Dan Strategi Validasi
Dataset dibagi menjadi data latih (training set) dan data uji (festing set) untuk
menilai kemampuan generalisasi model. Pembagian dilakukan dengan rasio
tertentu (misalnya 80:20 atau 70:30) dan, bila memungkinkan, menggunakan
stratified split agar proporsi kelas pada data latih dan uji tetap seimbang. Selain
pembagian latih—uji, penelitian ini menggunakan strategi validasi seperti k-fold
cross-validation untuk memastikan evaluasi lebih robust. Pemilihan strategi
validasi yang diperhatikan karena penelitian hasil panen berbasis data iklim
menunjukkan bahwa strategi cross validation dapat memengaruhi hasil performa

dan interpratsi model (Sweet et al., 2023).
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3.7 Pembangunan Model Dan Penalaan Parameter

Penalaan parameter dilakukan untuk memperoleh konfigurasi model terbaik.
Metode penalaan dapat berupa grid search atau random search yang
dikombinasikan dengan cross-validation. Penalaan dilakukan pada kedua algoritma
dengan ruang parameter yang sebanding agar perbandingan lebih objektif. Praktik
penalaan ini sejalan dengan rekomendasi metodologis dalam pemodelan prediksi
hasil panen, di mana pemilihan konfigurasi dan strategi validasi memengaruhi
kualitas prediksi (Filippi et al., 2025).
3.7.1 Model CatBoost

Model CatBoost dibangun sebagai metode gradient boosting berbasis pohon
keputusan. Model dilatih menggunakan data latih untuk mempelajari hubungan
antara fitur lingkungan dan label keberhasilan panen.CatBoost relavan digunakan
pada data pertanian karena mampu memodelkan hubungan nonlinier daan
berpotensi stabil ketika menghadapi noise pada data lingkungan (Razavi et al.,
2024), Parameter penting yang diperhatikan pada pelatihan antara lain learning rate,

jumlah iterasi/trees, kedalaman pohon, serta regularisasi.

Dataset
n samples, m Bootstrap n
features samples

¥ ¥ ¥

Training

after another

it
of n trees one l l l

B

Weight l Weight l l Testing
m n)|
Predictor Predictor Predictor n

L 1 |

Average Weight
Prediction

Gambar 3.4 Proses Model CatBoost
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3.7.2 Model Extra Tress Classifier

Model Extra Trees Classifier dibangun dengan membangkitkan banyak
pohon keputusan secara paralel dengan randomisasi tinggi pada pemilihan fitur dan
titik split. Model ini cenderung efisien secara komputasi dan kuat untuk fitur
multivariat. Dalam aplikasi prediksi hasil pertanian, pendekatan Extra Trees
dilaporkan efektif untuk mengurangi varians model dan menghindari overfitting

pada data kompleks (Nuraini et al., 2025).

(X [ X [ X[ X] v ]
a1l b1 caa da 1
Training dataset o2 [be:| 62 92 2
a3 37| Fe3 Nd3s 1!
ad b4 4 d4 1
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ats ey lde il bl 1 d1 1 a2 b2 2
Bootstrap EESSUSEROSSE = FoSSRRElSEN  vi eee
a2 ¢ d2 2 b3 a3 d3 1 a3 b3 1
a5 ¢ d5 2 b4 ¢4 da 1 a bs 2
| | |
0 o je
Ensemble o O o 'o ...... O O
of trees \

0%, B OP B =09
Aggregation | ‘[ Majority decision| |
Gambar 3.5 Model Extra Tress Classifier
3.8 Metode Evaluasi Model
Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik klasifikasi untuk menilai
performa prediksi tingkat keberhasilan panen. Metrik yang digunakan meliputi:
1. Confusion matrix untuk melihat distribusi benar—salah pada setiap
kelas.
2. Accuracy untuk mengukur ketepatan prediksi keseluruhan.
3. Precision untuk mengukur ketepatan prediksi pada kelas tertentu.
4. Recall untuk mengukur kemampuan model menangkap kelas yang

benar.
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5. Fl-score sebagai ukuran keseimbangan antara precision dan recall.

Metrik tersebut umum digunakan pada studi prediksi pertanian karena
memberikan gambaran performa model secara lebih menyeluruh, terutama ketika data
kelas tidak seimbang atau ketika kesalahan pada kelas tertentu lebih kritis(Jabed &
Azmi Murad, 2024).
3.9 Interpretasi Model Dan Analisis Hasil

Selain mengevaluasi performa, penelitian ini juga melakukan analisis
interpretasi untuk memahami faktor apa yang paling memengaruhi prediksi.
Interpretabilitas penting dalam penerapan machine learning di pertanian karena
membantu pemangku kepentingan memahami alasan di balik prediksi model.
Pendekatan explainable Al seperti SHAP banyak digunakan untuk menjelaskan
kontribusi fitur (misalnya curah hujan, suhu, pH tanah, unsur hara) terhadap output
model (Yenkikar et al., 2025). Analisis ini mendukung penyusunan rekomendasi

yang lebih informatif.

Global feature importance Local explanation summary
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Gambar 3.6 Model SHAP

menunjukkan ilustrasi interpretasi model menggunakan pendekatan
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feature importance atau SHAP. Pendekatan ini digunakan untuk mengetahui

kontribusi masing-masing variabel terhadap hasil prediksi. Interpretabilitas

model sangat penting dalam penerapan machine learning di bidang pertanian

karena membantu pemangku kepentingan memahami faktor lingkungan yang

paling berpengaruh terhadap keberhasilan panen (Yenkikar et al., 2025).
3.10 Perangkat Lunak Dan Implementasi

Implementasi penelitian dilakukan menggunakan perangkat lunak

pemrograman dan pustaka machine learning yang sesuai (misalnya Python dan
ekosistemnya). Proses meliputi pemuatan dataset, prapemrosesan, pelatihan model,
penalaan parameter, evaluasi, serta visualisasi hasil evaluasi dan interpretasi fitur.
Penggunaan perangkat lunak yang terdokumentasi dengan baik mendukung
replikasi penelitian.

Tabel 3.4 Peran Library Perangkat Lunak

No Library Peran Utama
1 Python 3.11 Bahasa Pemograman Utama
2 Pandas Manajemen dan Manipulasi Data
3 Numpy Operasi Numerik Dan Komputasi
4 CatBoost Implementasi algoritma CatBoost
5 Scikit-Learn Extra Trees, Evaluasi dan Validasi
6 Matplotlib, Seaborn Visualisasi

Implementasi penelitian ini menggunakan dua komponen utama yaitu sistem
machine learning berbasis Python untuk proses pemodelan dan sistem aplikasi web

berbasis Laravel sebagai antarmuka pengguna (dashboard). Sistem web digunakan
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untuk menampilkan hasil prediksi, visualisasi grafik, serta analisis model seperti
confusion matrix, feature importance, dan SHAP plot.Sistem dilakukan dengan
beberapa tahapan sebagai berikut: (1). Membuat dataset menggunakan library
pandas; (2).Melakukan Preprocessing data seperti pembersihan data dan
transformasi fitur; (3).Membagi dataset menjadi training data dan festing data;
(4).Melatih model menggunakan algoritma Catboost dan Extra Trees Classifier;
(5).Menguji model menggunakan data testing; (6).Menghitung metrik evaluasi
seperti accuracy, precision, recall, dan Fl-score; (7).Membuat visualisasi hasil
evaluasi menggunakan confusion matrix dan grafik feature importance; (8).
Menggunakan metode SHAP untuk menjelaskan kontribusi setiap fitur terhadap

hasil prediksi.

Data Preprocessing

raining Model

hT
CatBoost Extra Trees

Training Model

* Accuracy
* Precision
* Recall

* F1 Score
» Confusion Matrix

Model Evaluation

Visualization

* Confusion Matrix
* Feature Importance
* SHAP Plot

Gambar 3.7 Representasi Diagram
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Penelitian ini menghasilkan prototipe sistem prediksi keberhasilan panen padi
berbasis machine learning yang diimplementasikan menggunakan bahasa
pemrograman Python. Sistem ini memanfaatkan berbagai pustaka pemrosesan data
dan machine learning seperti Pandas, NumPy, CatBoost, dan Scikit-learn untuk
melakukan pengolahan data, pembangunan model, evaluasi performa, serta
visualisasi hasil analisis. Prototipe sistem ini dirancang untuk menerima data faktor
cuaca dan kondisi tanah sebagai input, kemudian menghasilkan prediksi tingkat
keberhasilan panen padi sebagai output yang dapat digunakan sebagai sistem

pendukung pengambilan keputusan di bidang pertanian.



BAB 1V
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Implementasi Sistem

Implementasi sistem pada penelitian ini dilakukan dengan mengintegrasikan
model machine learning yang dibangun menggunakan bahasa pemrograman
Python dengan sistem antarmuka berbasis web dashboard. Model machine learning
digunakan untuk memproses dataset yang terdiri dari variabel lingkungan seperti
curah hujan, suhu udara, kelembapan, pH tanah, nitrogen, fosfor, dan kalium.

Sistem yang dikembangkan bertujuan untuk memprediksi tingkat
keberhasilan panen padi berdasarkan faktor lingkungan tersebut. Output sistem
berupa hasil klasifikasi tingkat keberhasilan panen yang dibagi menjadi tiga
kategori yaitu rendah, sedang, dan tinggi.Implementasi sistem dilakukan melalui
beberapa tahapan utama, yaitu: (1). Membuat dataset menggunakan library pandas,
(2).Melakukan preprocessing data untuk meningkatkan kualitas data; (3). Membagi
dataset menjadi data latih dan data uji; (4). Melatih model menggunakan algoritma
CatBoost dan Extra Trees Classifier; (5). Mengevaluasi performa model
menggunakan metrik klasifikasi; (6). Menampilkan hasil analisis dalam bentuk

visualisasi grafik dan dashboard.

52
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Gambar 4.1 Implementasi Sistem

Penggunaan sistem berbasis web memungkinkan hasil analisis model
machine learning ditampilkan secara lebih interaktif dan mudah dipahami oleh
pengguna.Menurut penelitian yang dilakukan oleh (Shawon et al., 2025) ,
penerapan machine learning dalam bidang pertanian dapat meningkatkan akurasi
prediksi hasil panen dengan memanfaatkan data lingkungan secara lebih efektif.
4.2 Implementasi Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari data lingkungan dan
kondisi tanah yang mempengaruhi pertumbuhan tanaman padi. Dataset tersebut
memuat beberapa variabel yang digunakan sebagai fitur input model machine
learning serta satu variabel target yang menunjukkan tingkat keberhasilan panen
padi. Variabel input yang digunakan meliputi curah hujan, suhu udara, kelembapan
udara, pH tanah, kandungan nitrogen, kandungan fosfor, dan kandungan kalium.
Variabel target dalam dataset ini adalah kelas keberhasilan panen padi yang

dikategorikan menjadi tiga kelas yaitu rendah, sedang, dan tinggi.



Contoh struktur dataset ditunjukkan pada tabel berikut.

Tabel 4.4 Struktur Dataset
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N curah
O | hujan( | suhu(® | kelembapa ph nitrogen | fosfor | kalium | kelas _pa
mm) 0) n(%) tanah N) (9] (K) nen

1 182 304 89 5.74 20.3 14.1 213 Rendah
2 259 31.8 63 6.01 383 22.8 22.9 Sedang
3 172 30.7 &4 6.7 33.2 26.6 15.9 Rendah
4 94 30.9 88 5.15 22.1 28 40.3 Sedang
5 186 27.3 86 5.46 38 18.2 43.4 Tinggi
6 151 28.4 57 6.4 30.2 22 42.9 Sedang
7 268 26 57 5.18 34.1 334 19.5 Rendah
8 100 25.6 82 5.14 48.2 38.2 46.6 Tinggi
9 182 28 69 5.65 40.9 35.9 38.5 Tinggi
10 201 28.8 77 5.17 25 26.9 46.4 Tinggi
11 290 26.7 65 6.05 58.5 22.3 30.7 Tinggi
12 294 28.6 86 5.41 45.4 20 30.3 Tinggi
13 154 31.1 87 6.61 50.6 13.7 42.5 Sedang
14 282 28.5 78 6.41 232 13.2 18.3 Sedang
15 167 29.8 88 6.26 219 30.7 33.2 Sedang
16 196 30.4 82 6.11 20.8 17.8 443 Sedang
17 179 31.9 61 6.55 27.6 17.6 44.1 Rendah
18 183 28.8 58 54 36.6 39.9 48.5 Sedang
19 231 30.5 55 6.57 574 15.6 394 Sedang
20 210 31.7 55 6.42 383 14.4 223 Rendah
21 229 31.6 74 6.35 31.6 13 15.7 Sedang
22 132 25.1 73 6.01 42.5 27.4 31.8 Tinggi
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23 81 27.3 83 5.44 245 28.8 33 Sedang
24 167 26.6 64 5.76 44.4 21 234 Sedang
25 237 24.7 72 6.43 42.7 26.1 19.4 Tinggi
26 117 29.1 82 5.06 51.7 33.7 35.5 Sedang
27 209 29.9 89 6.41 59.5 34.5 41.7 Tinggi
28 271 30.8 85 543 30 38.7 49.8 Sedang
29 267 25 81 5.26 40.4 34.7 41.5 Tinggi
30 100 31 65 5.21 56.4 26.9 42.8 Sedang
31 240 29.1 59 5.05 514 15.4 36.6 Sedang
32 283 29.6 62 5.94 39.5 13 49.5 Rendah
33 137 31.3 88 5.39 57.8 11.6 37.4 Sedang
34 101 29 66 6.78 223 30 45.1 Sedang
35 168 26.7 55 6.03 57.2 34.2 48.1 Tinggi
36 128 30.6 85 5.25 22 253 47.5 Sedang
37 298 26.9 58 6.24 41.9 11.6 28.3 Sedang
38 138 243 59 6.62 55.6 26.1 17.8 Rendah
39 249 30.6 84 6.34 30.5 38.1 21 Sedang
40 299 26.8 78 5.14 38.9 279 17.1 Sedang
41 267 30.2 57 6.61 33 343 18.7 Rendah
42 287 26.9 65 6.43 58.1 34 215 Sedang

Penggunaan dataset dengan variabel lingkungan dan kondisi tanah bertujuan
untuk menangkap hubungan antara faktor-faktor alam yang mempengaruhi
pertumbuhan tanaman padi dengan tingkat keberhasilan panen. Data tersebut
kemudian digunakan sebagai dasar dalam proses pembelajaran model machine

learning sehingga model dapat mengenali pola hubungan antara variabel input dan
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hasil panen. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari sekitar 1500
data yang diperoleh dari sumber data sekunder dan telah melalui proses validasi
sebelum digunakan dalam penelitian.

Menurut penelitian yang dilakukan oleh (Himayanta & Wardhani, 2025),
penggunaan dataset lingkungan yang mencakup faktor cuaca dan kondisi tanah
dapat meningkatkan performa model machine learning dalam memprediksi hasil
panen tanaman karena variabel-variabel tersebut memiliki hubungan yang kuat
dengan pertumbuhan tanaman.

4.3 Hasil preprocessing data

Tahap preprocessing data merupakan salah satu tahapan penting dalam proses
pengembangan model machine learning karena kualitas data yang digunakan akan
sangat mempengaruhi performa model yang dihasilkan. Pada tahap ini dilakukan
beberapa proses pengolahan data untuk memastikan bahwa dataset yang digunakan
berada dalam kondisi yang optimal sebelum digunakan dalam proses pelatihan
model.

Namun pada penelitian ini dataset yang digunakan merupakan dataset rule-
based yang telah disiapkan sebelumnya sehingga tidak ditemukan data duplikat,
nilai hilang, maupun outlier yang signifikan. Oleh karena itu tahapan preprocessing
dilakukan secara minimal sebelum proses pelatihan model machine learning.

Tahap preprocessing juga bertujuan untuk memastikan bahwa setiap
variabel dalam dataset memiliki format yang konsisten sehingga dapat diproses
dengan baik oleh algoritma machine learning. Menurut (Dinh et al., 2025),

preprocessing data merupakan tahap yang sangat penting dalam pipeline machine
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learning karena data yang tidak bersih dapat menyebabkan model menghasilkan
prediksi yang tidak akurat.
4.4 Pembagian Dataset

Pembagian dataset ini bertujuan untuk mengevaluasi kemampuan model
dalam melakukan prediksi terhadap data baru yang belum pernah digunakan dalam
proses pelatihan model. Dalam penelitian ini, pembagian dataset dilakukan
menggunakan metode train-test split dengan rasio 80:20 yaitu data training 1200
dan data testing 300, di mana 80 persen dari dataset digunakan sebagai data latih
dan 20 persen sisanya digunakan sebagai data uji.

Data latih digunakan untuk melatih model machine learning agar dapat
mengenali pola hubungan antara variabel input dan variabel target. Sedangkan data
uji digunakan untuk mengukur performa model setelah proses pelatihan selesai
dilakukan. Dengan menggunakan metode pembagian dataset ini, performa model
dapat diuji secara objektif terhadap data yang tidak digunakan selama proses
pelatihan.

Menurut (van Klompenburg et al., 2020), pembagian dataset menjadi data
latih dan data uji merupakan langkah penting dalam pengembangan model machine
learning untuk memastikan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang
baik terhadap data baru.

4.5 Hasil Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur performa algoritma machine
learning dalam melakukan klasifikasi tingkat keberhasilan panen padi. Dalam
penelitian ini, evaluasi model dilakukan menggunakan beberapa metrik evaluasi

yang umum digunakan dalam tugas klasifikasi yaitu accuracy, precision, recall, dan
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Fl-score. Metrik-metrik tersebut digunakan untuk mengukur sejauh mana model
mampu melakukan prediksi secara benar terhadap data uji.

Accuracy digunakan untuk mengukur persentase prediksi yang benar
terhadap seluruh data uji. Precision digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan
model dalam memprediksi kelas tertentu. Recall digunakan untuk mengukur
kemampuan model dalam mendeteksi seluruh data yang termasuk dalam suatu
kelas. Sedangkan F'/-score merupakan kombinasi antara precision dan recall yang
memberikan gambaran keseimbangan antara kedua metrik tersebut.

Hasil evaluasi model kemudian dibandingkan untuk mengetahui algoritma
mana yang memiliki performa terbaik dalam memprediksi tingkat keberhasilan
panen padi. Menurut (Foody, 2023), penggunaan beberapa metrik evaluasi dalam
model klasifikasi sangat penting karena setiap metrik memberikan perspektif yang
berbeda dalam menilai performa model.

4.6 Confusion Matrix dan Kurva ROC CatBoost

Pengujian dilakukan dengan confusion matrix yang terdiri dari accuracy,
precision,recall dan FI-score dilakukan dengan dataset sebanyak 1.500 data yang
diolah dengan menggunakan CatBoost. Pengujian Confusion Matrix untuk dataset
yang diolah menggunakan CatBoost dapat dilihat pada gambar di bawah ini.

Pengujian menggunakan data testing yang berjumlah 1.200 data.

Confusion Matrix Training CatBoost
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Gambar 4.2 Confusion Matrix Training CatBoost

Nilai accuracy Confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

__ Jumlah Prediksi Benar

Accuracy = 2.1)

Jumlah Seluruh Data

1200

Accuracy = 1200

Accuracy = 1.00

Accuracy = 100%

Nilai precision dari confusion matrix tersebut Adalah sebagai berikut:

Precision = 2.2)
TP+FP
1. Kelas Rendah
Precision — 181
recision = 18150

Precision = 1.00

2. Kelas Sedang

649
649 + 0

Precision =

Precision = 1.00

3. Kelas Tinggi

370
370+ 0

Precision =

Precision = 1.00

Nilai Recall dari confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

TP
TP+FN

Recall = 2.3)
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1. Kelas Rendah

Recall = 181 _ 1.00
T 1810
2. Kelas Sedang
Recall = o049 _ 1.00
eca 649 + 0 '
3. Kelas Tinggi
Precision = 370 _ 1.00
recision = oo——0 =1

Nilai F'/-Score dari confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

Fl=2x PrecisionxXRecall (2.4)

Precision+Recall

Karena Precision = Recall =1

1x1
Fl=2x =1.00

1+1

Setelah melakukan pengujian menggunakan data training yang berjumlah
1.200 data, menunjukkan performa yang sangat tinggi dengan nilai akurasi
mencapai 100%. Hal ini ditunjukkan dari confusion matrix dimana seluruh data
pada masing-masing kelas berhasil diprediksi dengan benar. Nilai precision, recall,
dan FI-score pada ketiga kelas yaitu rendah, sedang, dan tinggi juga mencapai nilai
1.00. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola data training
secara sempurna.

Selanjutnya melakukan pengujian menggunakan data testing yang

berjumlah 300 data, pada tahap pengujian ini nilai akurasi akan mengalami



61

penurunan, untuk lebih jelas akan saya paparkan gambar dan rumus pengerjaannya
yang dapat dilihat di bawah ini.

Confusion Matrix CatBoost
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Gambar 4.3 Confusion Matrix Testing CatBoost

Nilai accuracy Confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

umlah Prediksi Benar
Accuracy = ! 2.1)

Jumlah Seluruh Data

Prediksi benar (diagonal matrix) =33 +157+84 =274

274
Accuracy = 300 0.9133

Accuracy = 91.33%

Nilai Precision Confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

Precision = 2.2)
TP+FP
1. Kelas Rendah
Precision — 33
recision = 33112

Precisi —33—07333
recision = =0

Precision = 73.33%

2. Kelas Sedang



157
157 +5

Precision =

Precisi —157—09691
recision = 7= = 0.

Precision = 96.91%

3. Kelas Tinggi

84
84+9

Precision =

Precisi —84—09032
recision = o= = 0.

Precision = 90.32%

Nilai Recall Confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

Recall = —= 2.3)
TP+FN
1. Kelas Rendah
Recall = —>_ —1
CCAt =330

Recall = 100%

2. Kelas Sedang

pocall = 157
ccat =157+ 21
Recall = 227 — 0.8820
eca —178— .

Recall = 88.20%

3. Kelas Tinggi

84
84 +5

Recall =

R ll—84—09438
ecall = =5 =0.



Recall = 94.38%

Nilai F'/-Score dari confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

F1=

1. Kelas Rendah

2. Kelas sedang

F1

3. Kelas Tinggi

F1=

F1=2

PrecisionxXRecall
Precision+Recall

0.7333 x 1

X—
0.7333 +1

24

= 0.8461

F1 = 84.61%

0.9691 x 0.8820

= 0.9235

= 2X3,9691 + 0.8820

F1=92.35%

0.9032 x 0.9438

= 0.9230

% 0.9032 + 0.9438

F1 =92.30%

Tabel 4.5 Hasil Perhitungan CatBoost
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Kelas Precision Recall F1 Score
Rendah 73.33% 100% 84.61%
Sedang 96.91% 88.20% 92.35%
Tinggi 90.32% 94.38% 92.30%

Accuracy Keseluruhan: 91.33%

Kurva ROC untuk algoritma CatBoost sebagai berikut:
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ROC Curve CatBoost
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Gambar 4.4 Nilai AUC dengan algoritma CatBoost
Berdasarkan hasil confusion matrix yang diperoleh dari model CatBoost,
diperoleh nilai prediksi benar sebanyak 274 dari total 300 data uji. Dengan
menggunakan rumus accuracy, diperoleh nilai akurasi sebesar 91,33%. Nilai
precision, recall, dan FI-score dihitung untuk masing-masing kelas menggunakan
rumus evaluasi klasifikasi. Hasil perhitungan menunjukkan bahwa model mampu
melakukan klasifikasi dengan tingkat akurasi yang tinggi terutama pada kelas panen
sedang dan tinggi.
4.7 Confusion Matrix dan Kurva ROC Extra Trees Classifier
Pengujian dilakukan dengan confusion matrix yang terdiri dari accuracy,
precision,recall dan F'I-score dilakukan dengan dataset sebanyak 1.500 data yang
diolah dengan menggunakan Extra Trees Clasifier. Pengujian Confusion Matrix
untuk dataset yang diolah menggunakan Extra Trees Classifier dapat dilihat pada
gambar di bawah ini. Pengujian menggunakan data testing yang berjumlah 1.200

data.
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Gambar 4.5 Confusion Matrix Training Extra Trees Classifier

Nilai accuracy Confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

umlah Prediksi Benar
Accuracy = L 2.1

Jumlah Seluruh Data

1200

Accuracy = 1200

Accuracy = 1.00
Accuracy = 100%

Nilai precision dari confusion matrix tersebut Adalah sebagai berikut:

Precision = 2.2)
TP+FP
1. Kelas Rendah
Precision — 181
recision = 18150

Precision = 1.00

2. Kelas Sedang

649

Precision = m

Precision = 1.00

65
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3. Kelas Tinggi

370
370+ 0

Precision =

Precision = 1.00

Nilai Recall dari confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

TP

Recall = 2.3)
TP+FN
1. Kelas Rendah
Recall = 181 _ 1.00
T 181+0
2. Kelas Sedang
Recall = o049 _ 1.00
eca 649 + 0 '
3. Kelas Tinggi
Recall = 570 _ 1.00
T3040

Nilai F'/-Score dari confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

Fl=2x PrecisionxRecall (2.4)

Precision+Recall

Karena Precision = Recall =1

F1=2 1xd 1.00
= X = 1.
1+1

Setelah melakukan pengujian menggunakan data training yang berjumlah
1.200 data, menunjukkan performa yang sangat tinggi dengan nilai akurasi
mencapai 100%. Hal ini ditunjukkan dari confusion matrix dimana seluruh data
pada masing-masing kelas berhasil diprediksi dengan benar. Nilai precision, recall,

dan F1-score pada ketiga kelas yaitu rendah, sedang, dan tinggi juga mencapai nilai
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1.00. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola data training
secara sempurna.

Selanjutnya melakukan pengujian menggunakan data festing yang
berjumlah 300 data, pada tahap pengujian ini nilai akurasi akan mengalami
penurunan, untuk lebih jelas akan saya paparkan gambar dan rumus pengerjaannya

yang dapat dilihat di bawah ini.

Confusion Matrix ExtraTrees
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Gambar 4.6 Confusion Matrix Testing Extra Trees Classifier

Nilai accuracy Confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

__ Jumlah Prediksi Benar

Accuracy = 2.1)

Jumlah Seluruh Data

Prediksi benar (diagonal matrix) =16 +150+66 =232

232

Accuracy = 300 0.7733

Accuracy = 77.33%

Nilai Precision Confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

Precision = 2.2)

TP+FP
1. Kelas Rendah

16
16 +1

Precision =



Precisi —16—09412
recision = = = 0.

Precision = 94.12%
2. Kelas Sedang

150

Precision = m

Precisi —150—07281
rec1510n—206— .

Precision = 72.81%

3. Kelas Tinggi

66
66 + 11

Precision =

Precisi —66—08571
recision = - = 0.

Precision = 85.71%

Nilai Recall Confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

TP
TP+FN

Recall = 2.3)

1. Kelas Rendah

16
16 + 29

Recall =

R ll—16—03556
ecall = 7= =0.

Recall = 35.56%

2. Kelas Sedang

150

Recall = 750717

R ll—150—09259
ecall = 725 = 0.

Recall = 92.59%
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3. Kelas Tinggi

66
66 + 27

Recall =

R ll—66—07097
ecall = 5= =0.

Recall =70.97%

Nilai F'/-Score dari confusion matrix tersebut adalah sebagai berikut:

PrecisionxXRecall
Fl1=2X—F——7— 2.4)
Precision+Recall

1. Kelas Rendah

N 0.9412 x 0.3556 0516
N 0.9412 x 0.3556

F1=151.6%

2. Kelas sedang

Precision X Recall

=2X
F1 Precision + Recall
0.7281 x 0.9259

X = 0.815
0.7281 + 0.9259

F1=2

F1=81.5%

3. Kelas Tinggi

Precision X Recall

Fl1=2x
Precision + Recall

o 0.8571 x 0.7097
0.8571 + 0.7097

F1=2 = 0.776

F1=77.6%

Tabel 4.6 Hasil Perhitungan Extra Trees Classifier

Kelas Precision Recall F1 Score

Rendah 94.12% 35.56% 51.6%
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Sedang 72.81% 92.59% 81.5%

Tinggi 85.71% 70.97% 77.6%

Accuracy Keseluruhan : 77.33%

Kurva ROC untuk algoritma Extra Trees Classifier sebagai berikut:

ROC Curve ExtraTrees

104

0.8 4

o
o

True Positive Rate
)
S
1

0.2

—— Rendah (AUC=0.96)
sedang (AUC=0.81)
—— Tinggi (AUC=0.93)

0.0 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Gambar 4.7 Nilai AUC dengan algoritma Extra Trees Classifier

Berdasarkan hasil confusion matrix pada model ExtraTreesClassifier
diperoleh jumlah prediksi benar sebanyak 232 dari total 300 data uji. Dengan
menggunakan rumus accuracy diperoleh nilai akurasi sebesar 77,33%. Nilai
precision, recall, dan FIl-score kemudian dihitung untuk masing-masing kelas.
Hasil perhitungan menunjukkan bahwa model memiliki performa yang cukup baik
pada kelas panen sedang dengan nilai recall sebesar 92,59%, namun performa pada
kelas panen rendah relatif lebih rendah dengan nilai recall sebesar 35,56%.
4.8 Feature Importance

Feature importance merupakan metode yang digunakan untuk mengukur
seberapa besar kontribusi setiap fitur terhadap hasil prediksi model machine

learning. Metode ini banyak digunakan dalam Explainable Artificial Intelligence
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(XAI) untuk memahami bagaimana model mengambil keputusan.Secara umum,
feature importance mengukur pengaruh suatu variabel terhadap perubahan nilai
prediksi model. Semakin besar nilai importance suatu fitur, maka semakin besar
pula kontribusi fitur tersebut dalam menentukan hasil prediksi model (Fang et al.,
2020). Pada model berbasis tree ensemble seperti ExtraTrees dan CatBoost, nilai
importance dihitung dari seberapa besar fitur tersebut digunakan dalam proses
pemisahan node pada pohon keputusan dan seberapa besar pengurangan impurity
yang dihasilkan.

4.8.1 Analisis Feature Importance Pada Model CatBoost

Feature Importance (CatBoost)

Importance
©

Gambar 4.8 Feature Importance CatBoost
Grafik pertama menunjukkan feature importance dari algoritma CatBoost
terhadap variabel lingkungan yang digunakan dalam penelitian ini.Berdasarkan
grafik tersebut, tingkat kepentingan fitur dapat diurutkan sebagai berikut:

Tabel 4.7 Tingkat Kepentingan Fitur CatBoost

Fitur Importance

Curah hujan 16.7

pH tanah 16.2
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Suhu 15.6
Nitrogen 14.2
Kelembapan 14.1
Kalium 12.0
Fosfor 11.1

Dari grafik tersebut dapat diketahui bahwa curah hujan dan pH tanah
merupakan faktor yang paling dominan dalam menentukan prediksi tingkat
keberhasilan panen padi pada model CatBoost. Hal ini menunjukkan bahwa kondisi
lingkungan terutama air dan tingkat keasaman tanah memiliki pengaruh besar
terhadap produktivitas tanaman padi.

Penelitian lain yang menggunakan CatBoost dalam bidang pertanian juga
menunjukkan bahwa variabel lingkungan seperti suhu, curah hujan, dan kondisi
tanah memiliki kontribusi terbesar terhadap performa model prediksi
pertanian.Dalam model boosting seperti CatBoost, proses pembelajaran dilakukan
secara bertahap dengan menambahkan pohon keputusan secara berurutan untuk
memperbaiki kesalahan model sebelumnya, sehingga fitur yang paling berpengaruh

akan mendapatkan bobot kontribusi yang lebih besar.
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4.8.2 Analisis Feature Importance Pada Model Extra Trees Classifier

Feature Importance (ExtraTrees)

Gambar 4.9 Feature Importance Extra Trees Classifier
Grafik kedua menunjukkan feature importance yang dihasilkan oleh model
ExtraTreesClassifier.Berdasarkan grafik tersebut, tingkat kepentingan fitur dapat
diurutkan sebagai berikut:

Tabel 4.8 Tingkat Kepentingan Fitur Extra Trees Classifier

Fitur Importance
Nitrogen 0.167
Kelembapan 0.155
Fosfor 0.145
Kalium 0.144
pH tanah 0.133
Suhu 0.132
Curah hujan 0.126

Pada model ExtraTrees, fitur yang paling berpengaruh adalah kandungan

nitrogen dalam tanah. Nitrogen merupakan unsur hara utama yang berperan dalam
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pertumbuhan vegetatif tanaman padi, terutama dalam pembentukan daun dan
batang tanaman. Oleh karena itu, tingginya nilai importance pada nitrogen
menunjukkan bahwa ketersediaan unsur hara dalam tanah sangat berpengaruh
terhadap hasil panen.

Algoritma ExtraTrees bekerja dengan membangun banyak pohon keputusan
secara acak (randomized trees) dan kemudian menggabungkan hasil prediksi dari
semua pohon tersebut. Metode ini menghitung feature importance berdasarkan
penurunan impurity yang dihasilkan setiap fitur saat digunakan dalam proses
pemisahan data pada node pohon keputusan

Secara umum dapat disimpulkan bahwa factor yang paling berpengaruh
terhadap hasil panen dalam penelitian ini adalah: curah hujan.pH
tanah,nitrogen,suhu dan kelembapan. Hal ini menunjukkan bahwa faktor iklim dan
kondisi tanah merupakan variabel utama yang menentukan keberhasilan produksi
padi.

4.9 SHAP Beeswarm Plot CatBoost

Metode SHAP (SHapley Additive Explanations) digunakan untuk
menjelaskan bagaimana setiap fitur mempengaruhi prediksi model machine
learning. SHAP berasal dari teori permainan Shapley Value, yang menghitung
kontribusi setiap fitur terhadap hasil prediksi model (Das & Rad, 2020).

Pada SHAP Beeswarm Plot:

1. Sumbu X (SHAP value) menunjukkan pengaruh fitur terhadap output
model.
2. Nilai SHAP positif berarti fitur tersebut meningkatkan kemungkinan suatu

kelas.
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3. Nilai SHAP negatif berarti fitur tersebut menurunkan kemungkinan kelas
tersebut.
4. Warna merah menunjukkan nilai fitur tinggi.
5. Warna biru menunjukkan nilai fitur rendah.
6. Setiap titik mewakili satu sampel data.
Semakin jauh titik dari 0, semakin besar pengaruh fitur terhadap keputusan model.

4.9.1 Analisis SHAP CatBoost (Kelas Rendah)

High
kelembapan(%) ’w. . u.% .
suhu(°C) Apipheee. | anterimiie
ph tanah o BOBEIEavre <o _.‘.m.. %
nitrogen(N) -mm sn| o ..3% g,
kalium(K) *—- S e R §

curah hujan(mm) comifiPpilon omee wo « ...w

fosfor(p) *b- ce s PPSPGrosm——

Y 41 0 1 2 3
SHAP value (impact on model output)

Low

Gambar 4.10 SHAP CatBoost (Kelas Rendah)

Fitur yang paling dominan dari distribusi SHAP adalah: Kelembapan,
Fosfor,Nitrogen dan Suhu.
Kelembapan

Nilai kelembapan tinggi (merah) berada di sisi SHAP negatif, yang berarti
kelembapan tinggi mengurangi kemungkinan panen rendah.Sebaliknya
kelembapan rendah (biru) berada di sisi positif sehingga meningkatkan peluang
panen rendah. Hal ini menunjukkan bahwa kondisi lingkungan yang kering dapat

menurunkan produktivitas tanaman.
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Fospor

Nilai fosfor rendah banyak berada pada sisi SHAP positif, artinya ketika
kandungan fosfor rendah maka kemungkinan panen rendah meningkat.Fosfor
berperan dalam pembentukan akar dan metabolisme tanaman sehingga
kekurangannya dapat menurunkan produksi.
Nitrogen

Nilai nitrogen rendah meningkatkan kemungkinan kelas rendah. Nitrogen
merupakan unsur penting dalam pembentukan daun dan proses fotosintesis.
Suhu

Suhu tinggi (merah) cenderung meningkatkan kemungkinan panen rendah.
Hal ini menunjukkan bahwa suhu yang terlalu tinggi dapat menghambat
pertumbuhan tanaman.

4.9.2 Analisis SHAP CatBoost (Kelas Sedang)

High
nitrogen(N) --:&Wmﬂm .
ph tanah um‘uw
kelembapan(%) oo “WM:». .o»
curah hujan{mm) . -.-«m-m,*-
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fosfor(p) Semn ‘"-W- e es e

-10 -05 00 05 10 15
SHAP value (impact on model output)

Feature value
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Gambar 4.11 SHAP CatBoost (Kelas Sedang)
Fitur yang paling dominan dari distribusi SHAP adalah:Nitrogen, pH tanah,suhu

dan kelembapan.
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Nitrogen
Nitrogen dengan nilai sedang memberikan kontribusi positif terhadap kelas

sedang. Artinya kondisi nitrogen yang cukup membantu tanaman tumbuh secara
normal.
pH tanah

pH tanah yang seimbang memberikan kontribusi terhadap produktivitas
sedang. Tanah yang terlalu asam atau terlalu basa dapat menghambat penyerapan
nutrisi.
Suhu

Suhu optimal mendukung pertumbuhan tanaman yang stabil sehingga
menghasilkan panen sedang.
Kelembapan

Kelembapan sedang membantu menjaga keseimbangan air tanaman sehingga
produktivitas tidak terlalu rendah maupun terlalu tinggi.

4.9.3 Analisis SHAP CatBoost (Kelas Tinggi)

High
nitrogen(N) -*pc- . PIS ..*
kelembapan(%) s @i = ....*
suhu(°C) ﬂhﬁ‘n- ..*-
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Gambar 4.12 SHAP CatBoost (Kelas Tinggi)
Fitur yang paling dominan dari distribusi SHAP adalah:Nitrogen,

kelembapan, pH tanah dan curah hujan.
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Nitrogen
Nitrogen tinggi (merah) berada pada sisi SHAP positif, yang berarti semakin
tinggi nitrogen maka semakin besar kemungkinan panen tinggi. Nitrogen
meningkatkan pertumbuhan daun dan proses fotosintesis.
Kelembapan
Kelembapan tinggi juga meningkatkan kemungkinan panen tinggi karena
tanaman mendapatkan cukup air untuk pertumbuhan.
pH tanah
pH tanah yang optimal meningkatkan kemampuan tanaman menyerap unsur
hara dari tanah.
Curah Hujan
Curah hujan yang cukup memberikan suplai air yang diperlukan tanaman
untuk pertumbuhan maksimal.
Berdasarkan ketiga grafik SHAP Beeswarm Plot dapat disimpulkan bahwa:
1. Nitrogen (N) merupakan fitur paling berpengaruh dalam menentukan hasil
panen.
2. Kelembapan (%) berperan penting dalam kondisi lingkungan pertumbuhan
tanaman.
3. pH tanah mempengaruhi kemampuan tanaman menyerap nutrisi.
4. Curah hujan dan suhu berperan sebagai faktor lingkungan tambahan.
Model CatBoost mampu mengidentifikasi hubungan kompleks antara unsur hara

tanah, kondisi lingkungan, dan tingkat hasil panen padi.
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4.10 SHAP Beeswarm Plot Extra Trees Classifier

Metode SHAP (SHapley Additive Explanations) digunakan untuk

menjelaskan bagaimana setiap fitur mempengaruhi prediksi model machine

learning. SHAP berasal dari teori permainan Shapley Value, yang menghitung

kontribusi setiap fitur terhadap hasil prediksi model (Das & Rad, 2020).

Pada SHAP Beeswarm Plot:

6.

Sumbu X (SHAP value) menunjukkan pengaruh fitur terhadap output
model.

Nilai SHAP positif berarti fitur tersebut meningkatkan kemungkinan suatu
kelas.

Nilai SHAP negatif berarti fitur tersebut menurunkan kemungkinan kelas
tersebut.

Warna merah menunjukkan nilai fitur tinggi.

Warna biru menunjukkan nilai fitur rendah.

Setiap titik mewakili satu sampel data.

Semakin jauh titik dari 0, semakin besar pengaruh fitur terhadap keputusan model.

4.10.1 Analisis SHAP Extra Trees (Kelas Rendah)

High
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Gambar 4.13 SHAP Extra Trees(Kelas Rendah)
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Fitur yang paling dominan dari distribusi SHAP adalah: Kelembapan,
Fosfor,Nitrogen dan Kalium.
Kelembapan

Nilai kelembapan tinggi (merah) banyak berada di sisi negatif SHAP
value.Artinya, semakin tinggi kelembapan maka kemungkinan panen rendah
menurun.Sebaliknya kelembapan rendah (biru) meningkatkan peluang panen
rendah.Ini menunjukkan bahwa kondisi lingkungan yang kering berpotensi
menyebabkan hasil panen lebih rendah.
Fospor

Nilai fosfor tinggi juga berada di sisi negatif.Artinya semakin tinggi
kandungan fosfor tanah, maka kemungkinan panen rendah menurun. Ini sesuai
dengan teori agronomi bahwa fosfor berperan penting dalam pertumbuhan akar
tanaman.
Nitrogen

Nilai nitrogen rendah cenderung meningkatkan prediksi kelas
rendah.Nitrogen merupakan unsur penting dalam pertumbuhan vegetatif
tanaman.Jika nitrogen rendah, produksi tanaman akan menurun.
Kalium

Kalium rendah juga meningkatkan kemungkinan panen rendah. Kalium

berperan dalam ketahanan tanaman terhadap stres lingkungan.
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4.10.2 Analisis SHAP Extra Tress (Kelas Sedang)
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Gambar 4.14 SHAP Extra Tress (Kelas Sedang)

Fitur yang paling dominan dari distribusi SHAP adalah:Nitrogen,
Kelembapan, Kalium,Suhu.
Nitrogen

Distribusi titik menunjukkan bahwa nitrogen dengan nilai sedang
memberikan kontribusi positif terhadap prediksi kelas sedang.Artinya kondisi
nitrogen yang seimbang membantu tanaman menghasilkan panen dengan
produktivitas sedang.
Kelembapan

Kelembapan sedang meningkatkan kemungkinan panen sedang. Hal ini
menunjukkan bahwa kondisi lingkungan yang tidak terlalu kering maupun terlalu
basah menghasilkan pertumbuhan tanaman yang stabil.
Kalium

Kalium juga memberikan kontribusi terhadap kestabilan pertumbuhan
tanaman.Distribusi SHAP menunjukkan bahwa kalium dengan nilai sedang

cenderung menghasilkan panen sedang.
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Suhu
Suhu memiliki pengaruh moderat.Suhu yang terlalu tinggi atau terlalu rendah
dapat menurunkan produktivitas tanaman.

4.10.3 Analisis SHAP Extra Trees (Kelas Tinggi)
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Gambar 4.15 SHAP Extra Tress (Kelas Tinggi)

Fitur yang paling dominan dari distribusi SHAP adalah:Nitrogen,
kelembapan, Kalium, Fospor.
Nitrogen

Nilai nitrogen tinggi (merah) berada pada SHAP positif.Artinya semakin
tinggi nitrogen, semakin besar kemungkinan panen tinggi. Hal ini sesuai dengan
teori bahwa nitrogen meningkatkan pertumbuhan daun dan fotosintesis tanaman.
Kelembapan

Kelembapan tinggi juga meningkatkan prediksi panen tinggi.Lingkungan
yang cukup lembab membantu proses fotosintesis dan pertumbuhan tanaman.
Kalium

Kalium tinggi memberikan kontribusi positif terhadap panen tinggi. Kalium

meningkatkan kualitas hasil tanaman dan ketahanan terhadap penyakit.
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Fosfor
Fosfor juga memberikan kontribusi positif terhadap peningkatan produksi
tanaman. Fosfor membantu pembentukan akar dan perkembangan tanaman.
Berdasarkan ketiga grafik SHAP Beeswarm Plot, dapat disimpulkan bahwa:
1. Nitrogen (N) merupakan fitur paling penting dalam menentukan tingkat
hasil panen.
2. Kelembapan (%) memiliki pengaruh besar terhadap kondisi lingkungan
pertumbuhan tanaman.
3. Kalium (K) dan Fosfor (P) berperan dalam meningkatkan kualitas dan
produktivitas tanaman.
4. Faktor lingkungan seperti suhu dan curah hujan memiliki pengaruh
tambahan tetapi tidak sebesar unsur hara tanah.
Model ExtraTrees mampu mengidentifikasi hubungan kompleks antara kondisi
lingkungan, unsur hara tanah, dan tingkat hasil panen padi.
4.11 Kesimpulan Perbandingan Model
Berdasarkan hasil analisis SHAP Beeswarm Plot, dapat disimpulkan bahwa
kedua model berhasil mengidentifikasi faktor-faktor penting yang mempengaruhi
tingkat hasil panen padi, terutama unsur hara tanah seperti nitrogen, fosfor, dan
kalium, serta kondisi lingkungan seperti kelembapan dan suhu.
Namun demikian, model CatBoost menunjukkan interpretasi yang lebih stabil
dan lebih jelas dalam menggambarkan kontribusi fitur terhadap prediksi model,
sedangkan model ExtraTrees memberikan distribusi kontribusi fitur yang lebih

bervariasi karena sifat randomisasi pada algoritma ensemble-nya.
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Tabel 4.9 Karakteristik Interpretasi

Aspek CatBoost ExtraTrees
Konsistensi interpretasi Tinggi Sedang
Stabilitas SHAP value Lebih Stabil | Lebih Menyebar
Kemampuan menangkap interaksi fitur | Sangat baik baik
Kompleksitas model Tinggi Sedang

Dari perbandingan tersebut dapat disimpulkan bahwa CatBoost memiliki
kemampuan interpretasi yang lebih stabil, sedangkan ExtraTrees memberikan
interpretasi yang lebih eksploratif karena variasi pohon keputusan yang lebih tinggi.
Dengan demikian, dalam konteks interpretasi model menggunakan Explainable Al,
CatBoost cenderung lebih mudah diinterpretasikan dibandingkan ExtraTrees,
meskipun kedua model tetap memberikan informasi yang konsisten mengenai
faktor-faktor yang mempengaruhi produktivitas panen padi.

4.12 Penerapan Algoritma Terpilih

Dari hasil evaluasi dan validas diatas dapat diketahui bahwa metode CatBoost
memiliki Tingkat akurasi dan performa yang baik, sehingga rule yang dihasilkan
oleh metode CatBoost dapat dijadikan sebagai rule untuk pembuatan prototype
yang dapat memudahkan petani dalam memprediksi hasil panen padi.

Berikut adalah alur dari Activity Diagram,Use Case, Class Diagram dan Flow
Chart yang diimplementasikan ke dalam prototype Prediksi tingkat keberhasilan

panen.
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Sistem User
Entry Username
& Password
v
‘ Login ‘
—
‘ Validasi Login ‘
Tampilkan
Menu Dashboard
Inpdt Data
Tanah
Kirim Data
ke Python ML
Proses Model
CatBoost & ExtraTrees
i
Hitung
Probabilitas
v
Hasil Prediksi
Panen
Lihat Hasil
Prediksi
2
‘ Logout |
Sistdm
Keluar

Gambar 4.16 Activity Diagram Login
User membuka web dengan membuat akun,setelah itu akan login pada sistem
dan akan menampilkan menu dashboard, disitu ada terdapat pilihan untuk mulai
prediksi setelah itu user akan mengisi data yang di cantumkan di sistem setelah
selesai user menunggu hasil prediksi ,setelah itu akan muncul grafik yang
menentukan prediksi rendah, sedang atau tinggi. Setelah selesai user dapat log out

.Dibawah ini adalah use case dari menu login dan class diagram.
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Use Case Diagram - Smart Panen

| Login | I%ut Data TarN\ | Prediksi Panen |

‘ Lihat Dashboard ‘ Riwayat Prediksi ‘

Gambar 4.17 Use case Login

smart_panen.predictions

id : int (PK)

curah_hujan : float

suhu : float

smart_panen.users kelembapan : float

id : int (PK) ph_tanah : float

nitrogen : float

name : varchar(100) \
email : varchar(100) fosfor : float

password : varchar(255) kalium - float

kelas_panen : varchar(20)

catboost_conf : float

extratrees_conf : float

user_id : int {FK)

Gambar 4.18 Class Diagram
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Prototype Sistem Prediksi Hasil Panen Padi

Start

A4

Masuk Halaman Login|

h

Input Username Dan

Password k—\
Y

’\ Login Tidak Valid
i Kembali Ke Login

Login Valid

A 4

Hujan, Suhu, pH,Nitrogen,

Input Data, Tanah, Curah
Fosfor,Kalium,Kelembapan

Kirim Data ke Python Machine
Learning

A 4

Proses Model CatBoost dan }

{ Hitung Probabilitas ExtraTress

Y

{Tampilkan Hasil Prediksi Panen}

Y
—»{_Logout
‘ Simpan Data Ke Database ’ g

Gambar 4.19 Flow chart Prototype Prediksi Keberhasilan Pnaen
Prototipe yang digunakan dalam penelitian ini dibuat berbasis web dengan

menggunakan PHP dan database menggunakan Mysql. Tampilan untuk Form utama
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Graphical User Interface (GUI) Prototype prediksi kelayakan pemberian kredit
dapat dilihat pada gambar dibawah.

1. Tampilan Login

J, SmartPanen

Buat akun untuk mulai prediksi hasil panen
nama lengkap
masukkan email
masukkan password
ulangi password

Sudah punya akun? Login disini

i, Login

Password

Gambar 4.20 Form Login
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2. Tampilan Halaman Utama

% Smart Panen Dashboard
elamat datang ke

Total Prediksi

Panen Tinggi
0

«, Patokan Kondisi Ideal Tanaman Padi

# Curah Hujan i Suhu { Kelembapan pH Tanah /' Nitrogen
200 - 300 mm 25-30°C 70-90% 55-7 40 - 80

+# Fosfor + Kalium

20-40 30-60

Gambar 4.21 tampilan Prediksi Panen

3. Tampilan Halaman Upload Prediksi

PH Tanah

6

Nitrogen
4 29

Fosfor

Kalium

w35

Kelembapan
« Proses Prediksi

6 9%

4l Analisis Kondisi Lahan

1 Nitrogen tanah terlalu rendah

Gambar 4.22 Form Upload Data
Pada menu Form upload, user dapat mengisi menu-menu yang telah
disediakan untuk menguji data. Selanjutnya akan ditampilkan hasil prediksi berapa

persen kemungkinan akan keakuratan hasil panen.
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4. Tampilan Dashboard

Distribusi Panen

I Rendah NN Sedang NN Tingg

Gambar 4.23 Halaman Dashboard
Pada Menu Dashboard, user dapat melihat grafik dari data-data yang telah
dipilih, dengan melihat di halaman dashboard grafik akan muncul setelah hasil
prediksi selesai dimulai.
5. Tampilan menu Riwayat

{4l Riwayat Prediksi Panen

Tampilkan v | data P Cari:
No v Nama Kelas Panen Tanggal Aksi

1 2 Sedang 08 Mar 2026 08:43 11 Hapus

i

Menampilkan 1 sampai 1 dari 1 data -

Gambar 4.24 Halaman Riwayat
Di menu Riwayat user dapat melihat hasil panen, tanggal prediksi dan dapat

menghapus jika terjadi kesalahan dalam data yang di isi.



91

6. Tampilan Dashboard Grafik

Perbandingan Model Al

N CatSoost Festure Importance

Gambar 4.25 Grafik Akurasi
Di sini user dapat melihat indikator yang menjadi titik tumpu prediksi
dan nilai ke akuratan prediksi dan bisa mengetahui variabel yang paling
berpengaruh untuk hasil panen berhasil atau tidak
4.13 Pengujian Prototype Perangkat Lunak (software)
Pengujian dilakukan dengan tujuan untuk mengetahui apakah aplikasi
dibangun sesuai dengan fungsional yang diharapkan.

Tabel 4.10 Pengujian Kotak Hitam

Kelas Uji Butir Uji Jenis Pengujian
File Upload Masukkan Data Black Box
Upload Data Black Box

Dashboard Lihat Grafik Black Box
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1. Pengujian Data Upload

Pada pengujian data upload terbagi atas dua bagian yaitu, masukkan data dan

prediksi data.
Tabel 4.11 Pengujian Data Upload
Kasus dan Hasil Uji (Data Sesuai)
Data Yang Pengamatan | Kesimpulan
Masukan
Diharapkan
Data yang Sistem Dapat Diterima
akan di upload
Mengeluarkan | Melakukan
Hasil Prediksi | Hasil Prediksi
Klik Upload | Hasil berhasil Dapat Diterima
Prediksi
diimport oleh | mengeluarkan
sistem Hasil Prediksi
Kasus dan Hasil uji(data salah)
Data Yang Pengamatan | Kesimpulan
Masukkan
Diharapkan
Data tidak Tidak bisa Data tidak Diterima
diisi semua
melakukan tersimpan dan
prediksi menampilkan
kesalahan ,
sesuai yang
diharapkan
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2. Pengujian Dashboard
Pada pengujian Dashboard user hanya meng-klik Dashboard

Tabel 4.12 Pengujian Dashboard

Kasus dan Hasil Uji (Data Sesuai)
Data Yang Pengamatan | Kesimpulan
Masukan Diharapkan
Data yang Sistem Dapat Diterima
telah di upload | Mengeluarkan | Melakukan
Hasil Prediksi | Hasil Prediksi
Klik Riwayat Dapat Dapat Diterima
menampilkan | Menampilkan
detail prediksi | sesuai yang
diharapkan

Berdasarkan Pengujian Black Box yang sudah dilakukan, menjelaskan bahwa
aplikasi yang dibangun sudah berjalan dengan baik sesuai dengaan yang
diharapkan.

4.14 Lingkungan Pengujian

Lingkungan pengujian memberikan gambaran tentang spesifikasi hardware
dan software yang digunakan oleh pengguna dalam proses pengujian sistem, baik
pengujian validasi maupun kualitas.Spesifikasi tersebut diperoleh dalam proses
observasi berdasarkan aspek sistem.Berikut ringkasan singkat spesifikasi dari
perangkat keras dan perangkat lunak yang digunakan oleh pengguna dalam proses

pengujian.
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1.  Hardware
a. 12th Gen Intel(R) Core(TM) 15-1235U (1.30 GHz)
b. 8.00 GB (7.68 GB usable)
c. 64-bit operating system, x64-based processor
2. Software
a. Laragon
b. PHP
c. Mysql
d. Web Browser(google Chrome)

Perangkat lunak yang digunakan untuk membangun aplikasi prototype
aplikasi prediksi Tingkat keberhasilan panen adalah menggunakan Software Open
Source yaitu PHP, Laragon dan Mysql untuk database. Ditinjau dari segi kehandalan
software tersebut sudah teruji dan sudah banyak digunakan untuk membangun
sistem tanpa terkendala masalah lisensi karena bersifat open source.

4.15 Aspek Penelitian Lanjut

Penulis menyadari keterbatasan dalam penelitian saat ini, diharapkan pada
penelitian selanjutnya yang sejenis dapat dipertimbangkan hal-hal berikut :

1. Mengkombinasikan lebih banyak metode dalam Analisa data dan penyelesaian
masalah,sehingga didapat sebuah sistem yang lebih efektif dan efisien dalam
pengolahan ataupun penyajian informasi.

2. Penelitian ini dapat dikembangkan dengan algoritma klasifikasi yang lain yang

terdapat di Machine Learning.
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PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Dari pengukuran kinerja dengan melakukan komparasi dua algoritma yang
telah dilakukan berdasarkan jumlah data maka dapat disimpulkan bahwa algoritma
CatBoost memiliki kemampuan dalam akurasi keputusan untuk menentun tingkat
keberhasilan panen padi dengan indikator rendah, sedang ,dan tinggi. Kedua
algoritma dapat digunakan dalam menentukan tingkat keberhasilan panen
padi.Kedua algoritma ini dikomparasi kemudian diuji akurasinya.Tingkat akurasi
tertinggi lah yang digunakan dalam menentukan tingkat keberhasilan panen
padi.Adapun hasil penelitian dari percobaan yang telah dilakukan dapat
disimpulkan bahwa:
1. Algoritma CatBoost memiliki tingkat akurasi tertinggi yaitu 91,33% sedangan
untuk Extra Tress Classifier sebesar 77,33% maka selisih sebesar 14,00%. Hasil
evaluasi model menunjukkan bahwa algoritma CatBoost memiliki performa yang
lebih baik dibandingkan dengan ExtraTrees dalam melakukan klasifikasi hasil
panen padi. Berdasarkan analisis ROC Curve, model CatBoost memperoleh nilai
AUC sebesar 0.99 pada kelas rendah, 0.98 pada kelas sedang, dan 0.99 pada kelas
tinggi, yang termasuk dalam kategori excellent classification performance.
Sementara itu, model ExtraTrees memperoleh nilai AUC sebesar 0.96 pada kelas

rendah, 0.81 pada kelas sedang, dan 0.93 pada kelas tinggi.

95
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2. Rule yang dihasilkan algoritma CatBoost diterapkan dalam prototype prediksi
keberhasilan panen padi dengan hasil akurasi pengujian yang sangat
stabil.Berdasarkan akurasi yang dihasilkan profotype menunjukkan bahwa metode
dan prototype yang diterapkan sudah baik dalam memprediksi tingkat keberhasilan
panen padi.

3. Implementasi metode Explainable AI menggunakan SHAP (SHapley Additive
Explanations) mampu memberikan interpretasi terhadap model machine learning
dengan menunjukkan kontribusi masing-masing variabel terhadap hasil prediksi.
Hasil analisis SHAP menunjukkan bahwa variabel curah hujan, suhu, kelembapan,
dan nitrogen merupakan faktor yang paling berpengaruh dalam menentukan hasil
prediksi panen padi.

Dari hasil penelitian ini diharapkan algoritma terpilih yaitu algoritma
CatBoost dalam memprediksi keputusan tingkat keberhasilan panen padi dengan
cepat, sehingga membantu pencapaian kinerja petani.

5.2 Saran

Agar penelitian ini bisa ditingkatkan, berikut adalah saran-saran yang
diusulkan:
1. Pada penelitian ini variabel yang digunakan masih terbatas pada faktor
lingkungan dan unsur hara tanah seperti curah hujan, suhu, kelembapan, pH tanah,
nitrogen, fosfor, dan kalium. Penelitian selanjutnya disarankan untuk
menambahkan variabel lain yang juga berpengaruh terhadap produktivitas padi,
seperti: Jenis varietas padi, jenis tanah, Intensitas sinar matahari, luas lahan,

penggunaan pupuk dan pestisida dan kondisi irigasi. Dengan penambahan variabel
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tersebut diharapkan model dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan
representatif terhadap kondisi nyata di lapangan.

2. Sistem yang dikembangkan pada penelitian ini masih berbasis web. Penelitian
selanjutnya dapat mengembangkan sistem menjadi aplikasi mobile atau
mengintegrasikannya dengan teknologi Internet of Things (IoT) seperti sensor tanah
dan sensor cuaca. Dengan demikian data lingkungan dapat diperoleh secara real-
time, sehingga sistem dapat memberikan rekomendasi prediksi yang lebih cepat dan
akurat kepada petani.

3. Penelitian ini menggunakan algoritma CatBoost dan ExtraTrees sebagai metode
klasifikasi. Untuk penelitian selanjutnya disarankan melakukan perbandingan
dengan algoritma lain seperti: Random Forest, XGBoost, LightGBM, Neurol
Network. Dengan melakukan perbandingan lebih banyak algoritma, diharapkan

dapat ditemukan model yang memiliki kinerja prediksi yang lebih optimal.
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