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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 
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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. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

xiv 

 

DAFTAR ISI 

LEMBAR PENGESAHAN ................................................................................... iii 

PENYATAAN ORISINALITAS ............................................................................ iv 

PENYATAAN PERSETUJUAN PUBLIKASI ....................................................... v 

RIWAYAT HIDUP ................................................................................................. vi 

KATA PENGANTAR ............................................................................................ vii 

ABSTRAK .............................................................................................................. x 

ABSTRACT .......................................................................................................... xii 

DAFTAR ISI ........................................................................................................ xiv 

DAFTAR TABEL ................................................................................................. xvi 

DAFTAR GAMBAR ......................................................................................... xviii 

BAB I  PENDAHULUAN ...................................................................................... 1 

1.1 Latar Belakang .............................................................................................. 1 

1.2 Rumusan Masalah......................................................................................... 3 

1.3 Batasan Masalah ........................................................................................... 4 

1.4 Tujuan Penelitian .......................................................................................... 5 

1.5 Manfaat Penelitian ........................................................................................ 5 

BAB II  LANDASAN TEORI ................................................................................ 8 

2.1 Studi Terdahulu ............................................................................................. 8 

2.2 Tinjauan Umum Penelitian Penelitian Hasil Panen ..................................... 11 

2.2.1 Perkembangan Teknologi Pertanian.................................................... 13 

2.2.2 Permasalahan Prediksi Keberhasilan Panen Padi ............................... 14 

2.3 Konsep Dasar Machine Learning ............................................................... 15 

2.3.1 Pengertian Machine Learning............................................................. 16 

2.3.2 Jenis-jenis Machine Learning ............................................................. 16 

2.3.3 Penerapan Machine Learning Di Pertanian ........................................ 18 

2.4 Prediksi Dan Klasifikasi ............................................................................. 22 

2.4.1 Dasar Prediksi Dengan Machine Learning ......................................... 23 

2.4.2 Dasar Klasifikasi Dalam Machine Learning ...................................... 24 

2.4.3 Peran Machine Learning Di Pertanian ................................................ 24 

2.5 Algoritma CatBoost .................................................................................... 26 

2.5.1 Konsep Dasar dan Mekanisme Kerja CatBoost.................................. 26 



 

 

xv 

 

2.5.2 Karakteristik Algoritma CatBoost ...................................................... 29 

2.5.3 Keunggulan Algoritma CatBoost ........................................................ 30 

2.6 Algoritma Extra Tress Classifier ................................................................ 30 

2.6.1 Konsep Dasar dan Mekanisme kerja Extra Tress Classifier ............... 31 

2.6.2 Karakteristik Algoritma Extra Tress Classifier ................................... 32 

2.6.3 Keunggulan Algoritma Extra Tress Classifier .................................... 33 

2.7 Faktor Lingkungan Mempengaruhi Panen Padi ......................................... 33 

2.7.1 Faktor Cuaca ....................................................................................... 35 

2.7.2 Faktor Tanah ....................................................................................... 36 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN .............................................................. 38 

3.1 Desain Dan Jenis Penelitian ....................................................................... 38 

3.2 Objek, Dan Waktu Penelitian ..................................................................... 39 

3.3 Data Penelitian ............................................................................................ 42 

3.3.1 Variabel Penelitian .............................................................................. 43 

3.3.2 Skema Kelas Tingkat Keberhasilan Panen ......................................... 43 

3.4 Tahapan Penelitian ...................................................................................... 44 

3.5 Prapemrosesan Data ................................................................................... 45 

3.6 Pembagian Data Dan Strategi Validasi ....................................................... 46 

3.7 Pembangunan Model Dan Penalaan Parameter .......................................... 47 

3.7.1 Model CatBoost .................................................................................. 47 

3.7.2 Model Extra Tress Classifier .............................................................. 48 

3.8 Metode Evaluasi Model .............................................................................. 48 

3.9 Interpretasi Model dan Analisis Hasil ........................................................ 49 

3.10 Perangkat Lunak Dan Implementasi ......................................................... 50 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN............................................................... 53 

4.1 Implementasi Sistem................................................................................... 53 

4.2 Implementasi Dataset ................................................................................. 54 

4.3 Hasil Preprocessing Data ........................................................................... 56 

4.4 Pembagian Dataset ..................................................................................... 57 

4.5 Hasil Evaluasi Model.................................................................................. 58 

4.6 Confusion Matrix dan Kurva ROC CatBoost ............................................. 58 

4.7 Confusion Matrix dan Kurva ROC Extra Trees  ........................................ 64 



 

 

xvi 

 

4.8 Feature Importance  .................................................................................... 71 

4.8.1 Analisis Feature Importance Model CatBoost ................................... 71 

4.8.2 Analisis Feature Importance Model Extra Trees................................ 73 

4.9 SHAP Beeswarm Plot CatBoost  ................................................................ 74 

4.9.1 Analisis SHAP CatBoost(Kelas Rendah) ............................................ 75 

4.9.2 Analisis SHAP CatBoost(Kelas Sedang) ............................................ 76 

4.9.3 Analisis SHAP CatBoost(Kelas Tinggi) .............................................. 77 

4.10 SHAP Beeswarm Plot Extra Trees Classifier  .......................................... 78 

4.10.1 Analisis SHAP Extra Trees(Kelas Rendah) ...................................... 79 

4.10.2 Analisis SHAP Extra Trees(Kelas Sedang) ....................................... 80 

4.10.3 Analisis SHAP Extra Trees(Kelas Tinggi) ........................................ 81 

4.11 Kesimpulan Perbandingan Model  ............................................................ 83 

4.12 Penerapan Algoritma Terpilih  .................................................................. 84 

4.13 Pengujian Prototype Perangkat Lunak(Software)  .................................... 90 

4.14 Lingkungan Pengujian  ............................................................................. 92 

4.15 Aspek Penelitian Lanjut ........................................................................... 93 

BAB V PENUTUP ................................................................................................ 94 

5.1 Kesimpulan  ................................................................................................ 94 

5.2 Saran  .......................................................................................................... 95 

DAFTAR PUSTAKA ............................................................................................ 97  



 

 

xvii 

 

DAFTAR TABEL 

Tabel 2.1 Studi Terdahulu ....................................................................................... 8  

Tabel 3.1 Ruang Lingkup Penelitian ..................................................................... 40 

Tabel 3.2 Waktu Penelitian .................................................................................... 41 
Tabel 3.3 Rekapitulasi Data Sekunder .................................................................. 42 

Tabel 3.4 Peran Library Perangkat Lunak ............................................................. 50 
Tabel 4.4 Struktur Dataset ..................................................................................... 55 

Tabel 4.5 Hasil Perhitungan CatBoost .................................................................. 63 

Tabel 4.6 Hasil Perhitungan Extra Trees Classifier .............................................. 70 

Tabel 4.7 Tingkat Kepentingan Fitur CatBoost ..................................................... 72 

Tabel 4.8 Tingkat Kepentingan Fitur Extra Trees Classifier ................................ 73 

Tabel 4.9 Karakteristik Interpretasi ...................................................................... 83 

Tabel 4.10 Pengujian Kotak Hitam ....................................................................... 90 

Tabel 4.11 Pengujian Data Upload........................................................................ 91 

Tabel 4.12 Pengujian Dashboard .......................................................................... 92 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

xviii 

 

DAFTAR GAMBAR 

Gambar 2.1 Teknik Pengumpulan Data ................................................................ 19 
Gambar 2.2 Kerangka Konsep .............................................................................. 21 
Gambar 2.3 Hasil Prediksi Dan Rekomendasi ...................................................... 23 
Gambar 2.4 Cara Kerja CatBoost.......................................................................... 28  

Gambar 2.5 Cara Kerja Extra Tress Classifier  ..................................................... 32 
Gambar 3.1 supervisored machine learning: ........................................................ 39 
Gambar 3.2 Tahapan Penlitian .............................................................................. 44 

Gambar 3.3 Tahapan Prapemrosesan .................................................................... 46 

Gambar 3.4 Proses Model CatBoost ..................................................................... 47 

Gambar 3.5 Proses Model Extra Tress Classifier ................................................. 48 

Gambar 3.6 Model SHAP ...................................................................................... 49 

Gambar 3.7 Model Representasi Diagram ............................................................ 51 

Gambar 4.1 Implementasi Sistem ......................................................................... 54 

Gambar 4.2 Confusion Matrix Training CatBoost ................................................ 59 

Gambar 4.3 Confusion Matrix Testing CatBoost .................................................. 61 

Gambar 4.4 Nilai AUC dengan Algoritma CatBoost ............................................ 64 

Gambar 4.5 Confusion Matrix Training Extra Trees Classifier  ........................... 65 

Gambar 4.6 Confusion Matrix Testing Extra Trees Classifier  ............................. 67 

Gambar 4.7 Nilai AUC dengan Algoritma Extra Trees Classifier ........................ 70 

Gambar 4.8 Feature Importance CatBoost ........................................................... 71 

Gambar 4.9 Feature Importance Extra Trees Classifier ....................................... 73 

Gambar 4.10 SHAP CatBoost (Kelas Rendah) ..................................................... 75 

Gambar 4.11 SHAP CatBoost (Kelas Sedang) ...................................................... 76 

Gambar 4.12 SHAP CatBoost (Kelas Tinggi) ....................................................... 77 

Gambar 4.13 SHAP Extra Trees Classifier (Kelas Rendah) ................................. 79 

Gambar 4.14 SHAP Extra Trees Classifier (Kelas Sedang) .................................. 80 

Gambar 4.15 SHAP Extra Trees Classifier (Kelas Tinggi) ................................... 81 

Gambar 4.16 Activity Diagram Login ................................................................... 84 

Gambar 4.17 Use Case Login ............................................................................... 85 

Gambar 4.18 Class Diagram ................................................................................. 85 

Gambar 4.19 Flow Chart Prototype Prediksi  Keberhasilan Panen ...................... 86 

Gambar 4.20 Form Login ...................................................................................... 87 

Gambar 4.21 Tampilan Prediksi Panen ................................................................. 88 

Gambar 4.22 Form Upload Data .......................................................................... 88 

Gambar 4.23 Halaman Dashboard ........................................................................ 89 

Gambar 4.24 Halaman Riwayat ............................................................................ 89 

Gambar 4.25 Grafik Akurasi ................................................................................. 90 

 

 

 

 

 



1 

 

BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang  

Seiktor peirtaniian meirupakan salah satu piilar peintiing peinggeirak peireikonomiian 

Iindoneisiia, seijalan deingan statusnya seibagaii neigara agrariis. Dii antara beirbagai i 

komodiitas peirtaniian, padii meineimpatii posiisii yang sangat strateigiis kareina meinjadii 

sumbeir pangan utama bagii leibiih darii 280 juta peinduduk Iindoneisiia(Niizamii eit al., 

2025). Namun dalam beibeirapa deikadei teirakhiir, seiktor peirtaniian meinghadapi i 

tantangan yang seimakiin kompleiks, khususnya teirkaiit peirubahan iikliim, deigradasi i 

kondiisii tanah, seirta keiteirbatasan akurasii dalam meimpreidiiksii hasiil panein. Curah 

hujan yang tiidak meineintu, peiniingkatan suhu udara, peirubahan pola musiim, seirta 

kondiisii tanah yang beiragam seiriing meinyeibabkan produktiiviitas padii dii beirbagai i 

daeirah. Siituasii iinii meinuntut adanya peindeikatan baru yang dapat meimbantu peitanii 

dan iinstansii peimeiriintah dalam meinceirmiinkan tiingkat keibeirhasiilan panein seicara 

leibiih akurat dan beirbasiis data. 

Seilama iinii, preidiiksii keibeirhasiilan panein padii umumnya masiih beirgantung 

pada meitodei manual atau peindeikatan statiistiik seideirhana yang tiidak mampu 

meinangkap hubungan kompleiks antar variiabeil liingkungan. Padahal, sukseisnya 

panein padii diipeingaruhii oleih banyak faktor seipeirtii curah hujan, suhu udara, 

keileimbapan, iinteinsiitas peinyeilarasan, pH tanah, kandungan unsur hara (N, P, K), 

teikstur tanah, jeiniis variieitas, seirta pola peimupukan.Keitiika variiabeil-variiabeil teirseibut 

saliing beiriinteiraksii, diipeirlukan meitodei peingolahan data yang leibiih canggiih agar 

preidiiksii dapat diilakukan seicara leibiih teipat dan konsiistein.  Machiinei leiarniing adalah 

proseis untuk meindapatkan peingeitahuan darii data. Biidang iinii meirupakan gabungan 
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antara statiistiik, keiceirdasan buatan, dan iilmu komputeir. Peimbeilajaran meisiin juga 

seiriing diiseibut seibagaii analiitiik preidiiktiif atau peimbeilajaran statiistiik (Shawon eit al., 

2025). Deingan meimanfaatkan data seikundeir, machiinei leiarniing dapat meinghasiilkan 

modeil yang mampu meimbeiriikan preidiiksii panein yang akurat. Namun, seibagiian 

beisar peineiliitiian teirdahulu dii Iindoneisiia masiih meinggunakan algoriitma umum 

seipeirtii Liineiar Reigreissiion, Deiciisiion Treiei, Random Foreist, atau Support Veictor 

Machiinei (SVM) . Peinggunaan algoriitma modeirn seipeirtii CatBoost dan Eixtra Treieis 

Classiifiieir masiih sangat jarang diiteirapkan, teirutama pada biidang peirtaniian 

beirdasarkan faktor cuaca dan kondiisii tanah. 

CatBoost meirupakan algoriitma boostiing modeirn yang diikeimbangkan oleih 

Yandeix, deingan keimampuan unggul dalam meinanganii fiitur kateigoriikal dan data 

non-liineiar tanpa meimeirlukan proseis peingkodeian yang kompleiks. Algoriitma iinii 

mampu meimbeiriikan peirforma tiinggii pada dataseit deingan variiabeil campuran 

(numeiriik dan kateigorii), seihiingga sangat cocok diigunakan untuk data peirtaniian 

yang umumnya heiteirogein.Seimeintara iitu, Eixtra Treieis Classiifiieir meirupakan variian 

darii algoriitma einseimblei beirbasiis pohon yang meimiiliikii tiingkat peingacakan leibiih 

tiinggii diibandiingkan Random Foreist. Deingan peingacakan pada peimiiliihan ambang 

batas dan fiitur, algoriitma iinii dapat meimbeiriikan geineiraliisasii yang leibiih baiik pada 

dataseit beisar. 

Algoriitma keidua iinii meinawarkan keiunggulan namun beilum banyak diiteiliitii 

seicara langsung dalam konteiks preidiiksii keibeirhasiilan panein padii . Oleih kareina iitu, 

peineiliitiian iinii peintiing diilakukan untuk meingeitahuii seijauh mana kiineirja keidua 

algoriitma teirseibut dalam meimpreidiiksii produktiiviitas padii beirdasarkan faktor cuaca 

dan kondiisii tanah.Peirbandiingan kiineirja keidua modeil iinii diiharapkan mampu 
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meimbeiriikan wawasan baru meingeinaii algoriitma yang paliing teipat untuk diigunakan 

dalam siisteim preidiiksii peirtaniian modeirn. 

Seilaiin iitu, hasiil peineiliitiian iinii beirpoteinsii meimbeiriikan manfaat praktiis dalam 

duniia peirtaniian Iindoneisiia. Preidiiksii tiingkat keibeirhasiilan panein yang leibiih akurat 

dapat meimbantu peitanii, peinyuluh peirtaniian, dan diinas peirtaniian dalam 

meireincanakan jadwal tanam, strateigii peimupukan, manajeimein iiriigasii, seirta eistiimasii 

stok pangan daeirah. Deingan deimiikiian, peineiliitiian iinii meindukung peingeimbangan 

peirtaniian preisiisii (peirtaniian preisiisii) yang meinjadii solusii utama dalam meinahan 

tantangan peirubahan iikliim. 

Beirdasarkan latar beilakang teirseibut, peineiliitiian iinii fokus pada peineirapan dan 

peirbandiingan dua algoriitma peimbeilajaran meisiin yang jarang diigunakan CatBoost 

dan Eixtra Treieis Classiifiieir untuk meimpreidiiksii tiingkat keibeirhasiilan panein padii 

beirdasarkan faktor cuaca dan kondiisii tanah deingan dataseit yang beisar. Tujuan 

akhiirnya adalah meinghasiilkan modeil preidiiksii yang akurat, stabiil, dan mampu 

meindukung peingambiilan keiputusan yang eifeiktiif dii seiktor peirtaniian beirbasi is 

teiknologii iinformasii. 

1.2 Rumusan Masalah 

Beirdasarkan latar beilakang peirmasalahan dii atas, maka pokok peirmasalahan yang 

akan diibahas dii peineiliitiian iinii adalah seibagaii beiriikut: 

1. Preidiiksii keibeirhasiilan panein padii beilum optiimal kareina diipeingaruhii banyak 

faktor (cuaca dan kondiisii tanah) yang beirsiifat diinamiis dan non-liineiar. 

2. Meitodei konveinsiional dan algoriitma machiinei leiarniing umum beilum mampu 

meinghasiilkan preidiiksii yang akurat dan stabiil, teirutama pada data peirtaniian 

yang beisar dan beiragam (heiteirogein). 
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3. Beilum diikeitahuii seicara jeilas peirbandiingan peirforma algoriitma modeirn 

seipeirtii CatBoost dan Eixtra Treieis dalam meimpreidiiksii tiingkat keibeirhasiilan 

panein padii. 

4. Kurangnya keimampuan modeil dalam meingiideintiifiikasii variiabeil paliing 

beirpeingaruh (seipeirtii curah hujan, suhu, pH, niitrogein, dll) yang meineintukan 

hasiil panein. 

5. Hasiil preidiiksii beilum seipeinuhnya dapat diigunakan seibagaii dasar 

peingambiilan keiputusan praktiis dii biidang peirtaniian. 

1.3 Batasan Masalah 

Adapun Batasan masalah darii peineiliitiian iinii adalah seibagaii beiriikut: 

1. Peineiliitiian hanya meinggunakan variiabeil: curah hujan, suhu, keileimbapan, 

pH tanah, niitrogein, fosfor, dan kaliium. 

2. Faktor laiin seipeirtii hama, variieitas beiniih, iiriigasii, dan pola peimupukan tiidak 

diianaliisiis. 

3. Data yang diigunakan meirupakan dataseit seikundeir/siimulasii, bukan hasi il 

peingambiilan data lapangan langsung. 

4. Peineiliitiian tiidak meilakukan preidiiksii jangka panjang (foreicastiing). 

5. Dataseit meireipreiseintasiikan kondiisii peirtaniian padii dii Sumateira Utara tahun 

2024–2025 dalam beintuk data siimulasii. 

6. Algoriitma yang diibandiingkan hanya CatBoost dan Eixtra Treieis Classiifiieir. 

7. Eivaluasii modeil teirbatas pada meitriik: akurasii, preisiisii, reicall, dan F1-scorei 

8. Output modeil beirupa klasiifiikasii (reindah, seidang, tiinggii), bukan preidiiksii 

jumlah hasiil panein (reigreisii). 

9. Peineiliitiian tiidak meincakup iimpleimeintasii reial-tiimei atau iinteigrasii deingan IioT 
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10. Fokus peineiliitiian hanya pada peingeimbangan dan eivaluasii modeil beirbasiis 

data hiistoriis. 

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 Iinstiitusii 

Peineiliitiian iinii diiharapkan meimbeiriikan manfaat bagii uniiveirsiitas seibagaii 

beintuk kontriibusii akadeimiik dalam peingeimbangan peineiliitiian dii biidang 

iinformasii teiknologii, khususnya pada peineirapan machiinei leiarniing untuk seiktor 

peirtaniian. Hasiil peineiliitiian iinii dapat meimpeirkaya koleiksii karya iilmiiah 

uniiveirsiitas dan meinjadii reifeireinsii bagii mahasiiswa maupun dosein dalam 

peingeimbangan peineiliitiian seijeiniis. Seilaiin iitu, peineiliitiian iinii juga dapat 

meindukung peiniingkatan kualiitas program studii akadeimiik seirta meindorong 

kolaborasii liintas diisiipliin antara iinformasii teiknologii dan biidang peirtaniian. 

2. Manfaat Keiiilmuan 
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Peineiliitiian iinii meimbeiriikan kontriibusii teirhadap peingeimbangan iilmu 

peingeitahuan dii biidang machiinei leiarniing deingan meinghadiirkan kajiian analiisiis 

dua algoriitma peimbeilajaran ansambeil yang reilatiif jarang diigunakan, yaiitu 

CatBoost dan Eixtra Treieis Classiifiieir. Peineiliitiian iinii meimpeirluas wawasan 

iilmiiah meingeinaii peineirapan algoriitma peimbeilajaran meisiin modeirn pada data 

peirtaniian, khususnya dalam preidiiksii tiingkat keibeirhasiilan panein padii 

beirdasarkan faktor cuaca dan kondiisii tanah. Hasiil peineiliitiian diiharapkan dapat 

meinjadii rujukan dalam peineiliitiian seilanjutnya seirta meinyajiikan liiteiratur iilmiiah 

teirkaiit peirtaniian beirbasiis data. 

3. Manfaat Peinuliis 

Peineiliitiian iinii meimbeiriikan manfaat beirupa peiniingkatan peimahaman dan 

keiteirampiilan dalam meingolah data beirukuran beisar, meineirapkan peimbeilajaran 

meisiin algoriitma, seirta meinyeibarkan kiineirja modeil preidiiktiif. Peinuliis 

meimpeiroleih peingalaman langsung dalam meilakukan peineiliitiian iilmiiah seicara 

siisteimatiis, mulaii darii peingumpulan data, pra-peimroseisan, peimodeilan, hiingga 

iinteirpreitasii hasiil. Peingalaman iinii diiharapkan dapat meinjadii beikal akadeimiik 

dan profeisiional bagii peinuliis dii biidang teiknologii iinformasii dan data sciieincei. 

4. Manfaat Sosiial 

Peineiliitiian iinii diiharapkan dapat diirasakan oleih masyarakat luas, khususnya 

peilaku dii seiktor peirtaniian. Modeil preidiiksii yang diihasiilkan dapat meimbeiriikan 

gambaran awal meingeinaii tiingkat keibeirhasiilan panein padii seihiingga dapat 

diimanfaatkan seibagaii bahan peirtiimbangan dalam peireincanaan tanam dan 

peingeilolaan lahan. Deingan adanya beirbasiis data preidiiksii, riisiiko peimanasan 

hasiil panein akiibat peirubahan cuaca dan kondiisii tanah dapat diimiiniimalkan. 
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Seicara tiidak langsung, peineiliitiian iinii juga meindukung upaya peiniingkatan 

keitahanan pangan dan meindorong peimanfaatan teiknologii iinformasii seibagaii 

solusii iinovatiif. 
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BAB II  

LANDASAN TEORI 

 

2.1 Studi Terdahulu 

Tabeil 2.1 Studii Teirdahulu 

No Peneliti 

(Tahun) 

Fokus 

Penelitian 

Metodologi 

Utama 

Limitasi (Research 

Gap) 

1 Shawon dkk. 

(2024) 

Iideintiifiikasii 

teikniik & 

fiitur 

domiinan 

preidiiksii 

hasiil panein 

Peimbeilajaran 

Meisiin (SLR) 

Meinunjukkan 

algoriitma teirbaiik & 

trein ML saat iinii 

2 Razavii dkk. 

(2024) 

CatBoost 

unggul dii 

beirbagaii 

meitriik 

CatBoost, GBT Meineigaskan 

peinggunaan 

CatBoost 

3 Bahtiiar (2023) Modeil liiniieir 

meincapaii R² 

tiinggii 

Reigreisii Liiniieir Reifeireinsii meitodei 

reigreisii dalam 

preidiiksii 

4 Manurung 

(2025) 

MSEi reindah 

& R² tiinggii 

Reigreisor Hutan 

Acak 

Dasar peinggunaan 

ML pada padii lokal 

5 Bayutama & 

Saiiful (2025) 

RF seidiikiit 

unggul, 

wawasan 

ansambeil 

Random Foreist 

& XGBoost 

Konteiks ML 

komparatiif 

6 Quiillei-

Mamanii dkk. 

(2025) 

Variiabeil 

speiktral & 

teikstural 

peintiing 

MLR, SVR & 

RF 

Meinampiilkan 

peindeikatan ML 

modeirn 

 

Beirdasarkan tiinjauan liiteiratur pada Tabeil 2.1, dapat diikeitahuii bahwa 

peineiliitiian meingeinaii preidiiksii hasiil panein meinggunakan peindeikatan peimbeilajaran 

meisiin (machiinei leiarniing) teilah meingalamii peirkeimbangan yang siigniifiikan dalam 

beibeirapa tahun teirakhiir. Peineiliitiian-peineiliitiian teirseibut tiidak hanya fokus pada 

akurasii preidiiksii, teitapii juga pada peimiiliihan algoriitma, fiitur domiinan, seirta 
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peindeikatan meitodologiis yang seisuaii deingan karakteiriistiik data peirtaniian yang 

kompleiks. 

Peineiliitiian yang diilakukan oleih (Shawon eit al., 2025) meirupakan kajiian 

liiteiratur siisteimatiis ( Systeimatiic Liiteiraturei Reiviieiw/SLR ) yang meimbahas beirbagai i 

teikniik dan algoriitma peimbeilajaran meisiin yang diigunakan dalam preidiiksii hasiil 

panein. Peineiliitiian iinii meingiideintiifiikasii bahwa algoriitma beirbasiis einseimblei dan 

boostiing meirupakan peindeikatan yang paliing banyak diigunakan dan meimbeiriikan 

kiineirja yang baiik dalam meimodeilkan hubungan antara variiabeil liingkungan dan 

hasiil panein. Juga meinyorotii bahwa fiitur cuaca dan kondiisii liingkungan meirupakan 

faktor domiinan dalam proseis preidiiksii. Hasiil peineiliitiian iinii meimbeiriikan gambaran 

trein peineiliitiian teirkiinii seirta meinjadii landasan teioriitiis yang kuat dalam peimiiliihan 

peindeikatan machiinei leiarniing pada peineiliitiian iinii. 

Meinggunakan meitodei reigreisii liiniieir untuk meimpreidiiksii hasiil panein padii dan 

meinunjukkan bahwa peindeikatan statiistiik klasiik masiih meimiiliikii keimampuan yang 

cukup baiik, diitunjukkan deingan peincapaiian niilaii koeifiisiiein deiteirmiinasii (R²) yang 

tiinggii. Meiskiipun meitodei reigreisii liiniieir meimiiliikii keiteirbatasan dalam meinangani i 

hubungan nonliiniieir, peineiliitiian iinii peintiing seibagaii reifeireinsii peimbandiing teirhadap 

meitodei peimbeilajaran meisiin yang leibiih kompleiks. Deingan adanya peineiliitiian iinii, 

dapat teirliihat peirbeidaan karakteiriistiik dan kiineirja antara meitodei statiistiik 

konveinsiional dan meitodei peimbeilajaran meisiin (Diiyantii eit al., 2023). 

Seicara khusus meineiliitii peinggunaan algoriitma CatBoost dalam preidiiksii hasiil 

panein dan meimbandiingkannya deingan beibeirapa algoriitma machiinei leiarniing 

laiinnya. Hasiil peineiliitiian meinunjukkan bahwa CatBoost mampu meimbeiriikan 

kiineirja yang unggul pada beirbagaii meitriik eivaluasii, teirutama dalam meinanganii data 
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deingan karakteiriistiik kompleiks dan heiteirogein. Keiunggulan iinii diiseibabkan oleih 

keimampuan CatBoost dalam meinanganii fiitur kateigoriikal dan meingurangii biias 

preidiiksii. Teimuan teirseibut meineigaskan bahwa CatBoost meirupakan algoriitma yang 

poteinsiial untuk diigunakan dalam peineiliitiian preidiiksii hasiil panein, seihiingga reileivan 

deingan peineiliitiian iinii yang meinjadiikan CatBoost seibagaii salah satu algoriitma utama 

(Razavii eit al., 2024). 

Meineirapkan algoriitma Random Foreist Reigreissor untuk meimpreidiiksi i 

produksii padii pada skala lokal. Hasiil peineiliitiian meinunjukkan bahwa modeil 

Random Foreist mampu meinghasiilkan niilaii Meian Squareid Eirror (MSEi) yang 

reindah seirta niilaii R² yang tiinggii, yang meingiindiikasiikan keimampuan modeil dalam 

meimodeilkan hubungan nonliiniieir antara variiabeil liingkungan dan hasiil panein. 

Peineiliitiian iinii meinunjukkan bahwa algoriitma einseimblei beirbasiis pohon keiputusan 

sangat seisuaii untuk data peirtaniian yang meimiiliikii variiabiiliitas tiinggii. Teimuan iinii 

meimpeirkuat peinggunaan machiinei leiarniing pada konteiks peirtaniian lokal dan 

reileivan deingan peineiliitiian iinii seibagaii reifeireinsii meitodologiis (Manurung eit al., 

2025). 

Meilakukan peineiliitiian komparatiif antara algoriitma Random Foreist dan 

XGBoost dalam preidiiksii hasiil panein. Hasiil peineiliitiian meinunjukkan bahwa Random 

Foreist seidiikiit leibiih unggul diibandiingkan XGBoost, meiskiipun keidua algoriitma 

teirseibut sama-sama meimbeiriikan peirforma yang kompeitiitiif. Peineiliitiian iinii 

meimbeiriikan wawasan peintiing meingeinaii karakteiriistiik algoriitma seirta meinunjukkan 

bahwa peimiiliihan algoriitma yang teipat sangat beirgantung pada karakteiriistiik dataseit 

yang diigunakan. Peindeikatan komparatiif yang diilakukan dalam peineiliitiian iinii 
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seijalan deingan tujuan peineiliitiian iinii, yaiitu meimbandiingkan kiineirja beibeirapa 

algoriitma peimbeilajaran meisiin (Nareindra Bayutama Wiibiisono, 2025). 

Peintiingnya peimiiliihan fiitur dalam preidiiksii hasiil panein padii deingan 

meimanfaatkan variiabeil speiktral dan teikstural. Peineiliitiian iinii meinggunakan 

beibeirapa meitodei peimbeilajaran meisiin, seipeirtii Reigreisii Liiniieir Beirganda, Reigreisii 

Veiktor Dukungan, dan Hutan Acak, untuk meimbeiriikan peingaruh fiitur-fiitur teirseibut 

teirhadap hasiil preidiiksii. Hasiil peineiliitiian meinunjukkan bahwa peimanfaatan fiitur 

yang teipat dapat meiniingkatkan akurasii modeil seicara siigniifiikan. Peineiliitiian iini i 

meinceirmiinkan peindeikatan peimbeilajaran meisiin modeirn dan meineigaskan bahwa 

kualiitas fiitur meimiiliikii peiran peintiing seilaiin algoriitma peimiiliihan (Quiillei-Mamanii eit 

al., 2025). 

Beirdasarkan uraiian peineiliitiian teirdahulu teirseibut, dapat diisiimpulkan bahwa 

seibagiian beisar peineiliitiian seibeilumnya fokus pada peinggunaan satu algoriitma atau 

peirbandiingan algoriitma yang beirbeida dalam konteiks preidiiksii hasiil panein. Namun, 

peineiliitiian yang seicara khusus meimbandiingkan algoriitma CatBoost deingan Eixtra 

Treieis Classiifiieir dalam meimpreidiiksii tiingkat keibeirhasiilan panein padii beirdasarkan 

faktor cuaca dan kondiisii tanah masiih reilatiif teirbatas. Oleih kareina iitu, peineiliitiian iini i 

diiharapkan dapat meingiisii ceilah peineiliitiian ( reiseiarch gap ) teirseibut dan 

meimbeiriikan kontriibusii iilmiiah beirupa reikomeindasii algoriitma yang paliing seisuai i 

untuk preidiiksii keibeirhasiilan panein padii. 

2.2 Tinjauan Umum Penelitian Di Bidang Prediksi Hasil Panen 

Tiinjauan umum peineiliitiian dii biidang preidiiksii hasiil panein beirtujuan untuk 

meimbeiriikan gambaran meinyeiluruh meingeinaii arah, peirkeimbangan, dan peindeikatan 

iilmiiah yang diigunakan dalam meingkajii peirmasalahan keitiidakpastiian hasiil 
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peirtaniian. Preidiiksii hasiil panein meinjadii iisu peintiing kareina beirpeiran strateigiis dalam 

meindukung keitahanan pangan, peireincanaan diistriibusii hasiil peirtaniian, seirta 

peingambiilan keibiijakan dii seiktor agriikultur. Keiteipatan preidiiksii hasiil panein dapat 

meimbantu beirbagaii piihak, mulaii darii peitanii, peimeiriintah, hiingga peilaku iindustrii 

peirtaniian, dalam meirancang strateigii produksii dan miitiigasii riisiiko seicara leibiih 

eifeiktiif. 

Dalam praktiiknya, preidiiksii hasiil panein diipeingaruhii oleih beirbagaii faktor yang 

beirsiifat kompleiks dan saliing beirkaiitan. Faktor liingkungan seipeirtii cuaca dan kondiisii 

tanah beiriinteiraksii deingan faktor biiologiis tanaman seirta faktor teikniis budiidaya. 

Kompleiksiitas hubungan antar faktor teirseibut meinyeibabkan hasiil panein suliit 

diipreidiiksii seicara akurat apabiila hanya meingandalkan peindeikatan konveinsiional 

atau peingalaman eimpiiriis seimata. Oleih kareina iitu, peineiliitiian dii biidang preidiiksii hasiil 

panein teirus beirkeimbang untuk meincarii meitodei yang mampu meireipreiseintasiikan 

kondiisii nyata dii lapangan seicara leibiih kompreiheinsiif(Azharii & Nasutiion, 2025). 

Seiiiriing deingan peirkeimbangan teiknologii iinformasii, peindeikatan beirbasiis data 

mulaii banyak diigunakan dalam peineiliitiian preidiiksii hasiil panein. Data hiistoriis yang 

meincakup variiabeil cuaca, kondiisii tanah, dan hasiil panein diimanfaatkan untuk 

meimbangun modeil preidiiksii yang leibiih siisteimatiis. Peindeikatan iinii meimungkiinkan 

peineiliitii untuk meingiideintiifiikasii pola dan keiceindeirungan yang tiidak mudah diiamatii 

seicara langsung. Deingan meimanfaatkan data dalam jumlah beisar dan beiragam, 

peineiliitiian preidiiksii  hasiil panein dapat meinghasiilkan modeil yang leibiih adapti if 

teirhadap peirubahan kondiisii liingkungan. 

Peineiliitiian-peineiliitiian teirkiinii meinunjukkan bahwa peinggunaan meitodei 

komputasii ceirdas, khususnya machiinei leiarniing, meimbeiriikan kontriibusii siigniifiikan 
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dalam meiniingkatkan akurasii preidiiksii hasiil panein (Shawon eit al., 2025). Machiinei 

leiarniing meimiiliikii keimampuan untuk meimpeilajarii hubungan nonliiniieir antar 

variiabeil dan meinyeisuaiikan modeil beirdasarkan karakteiriistiik data yang diigunakan. 

Oleih kareina iitu, tiinjauan umum iinii meinjadii landasan peintiing dalam meimahami i 

posiisii peineiliitiian yang diilakukan, seikaliigus meingarahkan peimbahasan pada subbab 

seilanjutnya yang meingkajii peirkeimbangan teiknologii, peirmasalahan preidiiksii, seirta 

peindeikatan algoriitmiik yang diigunakan dalam peineiliitiian iinii. 

2.2.1 Perkembangan Teknologi Di Bidang Pertanian 

Peirkeimbangan teiknologii iinformasii dan komputasii teilah meimbawa peirubahan 

yang siigniifiikan dalam seiktor peirtaniian(Shawon eit al., 2025). Peirtaniian yang 

seibeilumnya sangat beirgantung pada peingalaman eimpiiriis dan iintuiisii peitanii kiinii 

mulaii beiraliih kei peindeikatan beirbasiis data dan teiknologii diigiital. Peimanfaatan data 

cuaca, kondiisii tanah, seirta hiistorii hasiil panein meimungkiinkan proseis peireincanaan 

peirtaniian diilakukan seicara leibiih teirukur dan siisteimatiis. 

Keimajuan teiknologii seinsor, siisteim iinformasii geiografiis, seirta keiteirseidiiaan 

data hiistoriis dalam jumlah beisar meindorong peinggunaan peindeikatan analiitiik untuk 

meimahamii diinamiika peirtaniian. Teiknologii iinii meimungkiinkan peingumpulan data 

seicara kontiinu dan akurat, seihiingga dapat diigunakan seibagaii dasar dalam 

peingambiilan keiputusan. Dalam konteiks iinii, teiknologii komputasii ceirdas seipeirti i 

machiinei leiarniing meinjadii salah satu solusii yang poteinsiial untuk meingolah data 

peirtaniian yang kompleiks(Azharii & Rahman, 2022). 

Peineirapan teiknologii beirbasiis data diiharapkan mampu meiniingkatkan eifiisiieinsii 

dan produktiiviitas seiktor peirtaniian. Deingan adanya siisteim preidiiksii yang andal, 

peitanii dan peimangku keipeintiingan dapat meilakukan peireincanaan tanam, 
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peingeilolaan sumbeir daya, seirta miitiigasii riisiiko gagal panein seicara leibiih optiimal. 

Seilaiin iitu, peimanfaatan teiknologii komputasii ceirdas dalam peirtaniian juga meimbuka 

peiluang iinteigrasii antara data hiistoriis dan data reial-tiimei. Iinteigrasii iinii 

meimungkiinkan proseis peingambiilan keiputusan diilakukan seicara adaptiif seisuai i 

deingan kondiisii lapangan yang teirus beirubah. Deingan dukungan analiisiis beirbasiis 

machiinei leiarniing, iinformasii yang diihasiilkan tiidak hanya beirsiifat deiskriiptiif, teitapi i 

juga preidiiktiif, seihiingga dapat meimbantu meiniingkatkan keitahanan dan 

keibeirlanjutan siisteim peirtaniian dii masa deipan. 

2.2.2 Permasalahan Prediksi Keberhasilan Panen Padi 

Peirmasalahan preidiiksii keibeirhasiilan panein padii meirupakan iisu yang 

kompleiks kareina meiliibatkan banyak variiabeil yang saliing beiriinteiraksii dan beirsiifat 

diinamiis. Faktor cuaca seipeirtii curah hujan, suhu udara, dan keileimbapan beirubah 

seicara teimporal, seimeintara kondiisii tanah dapat beirbeida antar wiilayah meiskiipun 

beirada dalam satu daeirah admiiniistrasii yang sama. Kompleiksiitas iinii meinyeibabkan 

peindeikatan preidiiksii konveinsiional yang beirbasiis peingalaman atau meitodei statiistiik 

seideirhana seiriing kalii tiidak mampu meimbeiriikan hasiil yang akurat dan konsiistein. 

Seilaiin faktor liingkungan, keibeirhasiilan panein padii juga diipeingaruhii oleih 

keitiidakpastiian eiksteirnal, seipeirtii peirubahan iikliim dan anomalii cuaca eikstreim. 

Kondiisii teirseibut dapat meinyeibabkan peirgeiseiran pola tanam dan meiniingkatkan 

riisiiko gagal panein. Oleih kareina iitu, diipeirlukan peindeikatan preidiiksii yang mampu 

meimpeilajarii pola nonliiniieir darii data Peindeikatan machiinei leiarniing diiniilaii reileivan 

untuk meingatasii peirmasalahan teirseibut kareina meimiiliikii keimampuan dalam 

meingolah data beirskala beisar dan kompleiks. Beibeirapa peineiliitiian meinunjukkan 

bahwa modeil machiinei leiarniing mampu meinangkap hubungan nonliiniieir antara 
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faktor cuaca, kondiisii tanah, dan hasiil panein deingan tiingkat akurasii yang leibiih baiik 

diibandiingkan meitodei konveinsiional (Yuniis eit al., 2024). 

2.3 Konsep Dasar Machine Learning 

Konseip dasar machiinei leiarniing meinjadii landasan utama dalam peineiliitiian iinii 

kareina peindeikatan yang diigunakan untuk meimpreidiiksii tiingkat keibeirhasiilan panein 

padii seipeinuhnya beirgantung pada keimampuan modeil dalam meimpeilajarii pola dari i 

data hiistoriis. Machiinei leiarniing meirupakan cabang darii keiceirdasan buatan yang 

beirfokus pada peingeimbangan algoriitma yang meimungkiinkan siisteim komputeir 

untuk beilajar darii data dan meiniingkatkan kiineirjanya seiiiriing deingan beirtambahnya 

peingalaman, tanpa harus diiprogram seicara eikspliisiit untuk seitiiap keimungkiinan 

kondiisii. 

Konseip dasar machiinei leiarniing meinjadii landasan utama dalam peineiliitiian iinii 

kareina peindeikatan yang diigunakan untuk meimpreidiiksii tiingkat keibeirhasiilan panein 

padii seipeinuhnya beirgantung pada keimampuan modeil dalam meimpeilajarii pola dari i 

data hiistoriis. Machiinei leiarniing meirupakan cabang darii keiceirdasan buatan yang 

beirfokus pada peingeimbangan algoriitma yang meimungkiinkan siisteim komputeir 

untuk beilajar darii data dan meiniingkatkan kiineirjanya seiiiriing deingan beirtambahnya 

peingalaman, tanpa harus diiprogram seicara eikspliisiit untuk seitiiap keimungkiinan 

kondiisii. 

Dalam konteiks peineiliitiian iilmiiah, machiinei leiarniing diipandang seibagai i 

peindeikatan yang eifeiktiif untuk meinanganii peirmasalahan deingan karakteiriistiik data 

yang kompleiks, beirdiimeinsii tiinggii, dan meimiiliikii hubungan nonliiniieir antar variiabeil. 

Data peirtaniian, khususnya data cuaca dan kondiisii tanah, meimiiliikii karakteiriistiik 

teirseibut seihiingga peindeikatan machiinei leiarniing diiniilaii leibiih seisuaii diibandiingkan 
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meitodei statiistiik konveinsiional. Beibeirapa peineiliitiian mutakhiir meinunjukkan bahwa 

machiinei leiarniing mampu meimbeiriikan akurasii preidiiksii yang leibiih baiik dalam 

biidang peirtaniian kareina keimampuannya meimodeilkan hubungan yang kompleiks 

antar variiabeil (Shawon eit al., 2025). 

2.3.1 Pengertian Machine Learning 

Machiinei leiarniing dapat diideifiiniisiikan seibagaii suatu meitodei komputasii yang 

meimungkiinkan siisteim beilajar seicara otomatiis darii data deingan tujuan untuk 

meilakukan preidiiksii atau peingambiilan keiputusan. Proseis peimbeilajaran dalam 

machiinei leiarniing diilakukan deingan cara meingiideintiifiikasii pola, keiteirkaiitan, seirta 

struktur teirseimbunyii dalam data hiistoriis, keimudiian meimanfaatkan pola teirseibut 

untuk meimpreidiiksii data baru. 

Peindeikatan iinii beirbeida deingan peimrograman tradiisiional yang meingandalkan 

aturan eikspliisiit. Dalam machiinei leiarniing, modeil diibangun beirdasarkan data 

seihiingga kualiitas dan karakteiriistiik data sangat meimeingaruhiipeirforma modeil yang 

diihasiilkan. Oleih kareina iitu, peimiiliihan algoriitma dan peingolahan data meinjadi i 

faktor peintiing dalam peineirapan machiinei leiarniing. 

Dalam peineiliitiian-peineiliitiian teirkiinii dii biidang peirtaniian, machiinei leiarniing 

diipahamii seibagaii peindeikatan preidiiktiif yang mampu meimodeilkan hubungan 

kompleiks antara faktor liingkungan dan hasiil panein. Seilaiin iitu,  meineigaskan bahwa 

machiinei leiarniing beirpeiran peintiing dalam meiniingkatkan keitahanan siisteim 

peirtaniian teirhadap peirubahan iikliim meilaluii preidiiksii hasiil panein yang leibiih akurat 

dan adaptiif (Iislam eit al., 2024). 

2.3.2 Jenis-Jenis Machine Learning 

Secara umum, machine learning diklasifikasikan ke dalam tiga jenis utama 
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yaiitu supeirviiseid leiarniing, unsupeirviiseid leiarniing, dan reiiinforceimeint leiarniing. 

Supeirviiseid leiarniing meirupakan meitodei peimbeilajaran yang meinggunakan data 

beirlabeil, dii mana seitiiap data iinput meimiiliikii targeit atau keiluaran yang jeilas. 

Peindeikatan iinii banyak diigunakan dalam peirmasalahan preidiiksii kareina modeil 

diilatiih untuk meimeitakan hubungan antara variiabeil iinput dan output. 

Unsupeirviiseid leiarniing meirupakan meitodei peimbeilajaran tanpa labeil yang 

beirtujuan untuk meineimukan pola atau struktur teirseimbunyii dalam data, seipeirti i 

peingeilompokan dan reiduksii diimeinsii. Seimeintara iitu, reiiinforceimeint leiarniing 

meirupakan meitodei peimbeilajaran yang beirfokus pada iinteiraksii antara agein dan 

liingkungan meilaluii meikaniismei umpan baliik beirupa peinghargaan dan hukuman. 

Keitiiga peindeikatan iinii meimiiliikii karakteiriistiik dan tujuan yang beirbeida, seihiingga 

peimiiliihannya harus diiseisuaiikan deingan jeiniis peirmasalahan yang diihadapii. 

Dalam konteiks preidiiksii hasiil panein dan klasiifiikasii tiingkat keibeirhasiilan 

panein, supeirviiseid leiarniing meirupakan peindeikatan yang paliing reileivan kareina data 

yang diigunakan umumnya meimiiliikii labeil yang jeilas.  meinunjukkan bahwa 

seibagiian beisar peineiliitiian preidiiksii hasiil panein meinggunakan supeirviiseid leiarniing 

kareina keimampuannya meinghasiilkan modeil yang stabiil dan mudah diieivaluasi i 

(Iislam eit al., 2024). 

Dalam peineiliitiian iinii, peindeikatan supeirviiseid leiarniing diigunakan kareina data 

yang teirseidiia meimiiliikii labeil beirupa tiingkat keibeirhasiilan panein padii. Peinggunaan 

supeirviiseid leiarniing meimungkiinkan modeil untuk seicara langsung meimpeilajari i 

hubungan antara faktor cuaca, kondiisii tanah, dan hasiil panein, seihiingga hasiil 

preidiiksii yang diihasiilkan dapat diieivaluasii seicara kuantiitatiif dan objeiktiif. Seicara 

umum, machiinei leiarniing diiklasiifiikasiikan kei dalam tiiga jeiniis utama, yaiitu 
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supeirviiseid leiarniing, unsupeirviiseid leiarniing, dan reiiinforceimeint leiarniing.Supeirviiseid 

leiarniing meirupakan meitodei peimbeilajaran yang meinggunakan data beirlabeil, dii 

mana seitiiap data iinput meimiiliikii targeit atau keiluaran yang jeilas. Peindeikatan iini i 

banyak diigunakan dalam peirmasalahan preidiiksii kareina modeil diilatiih untuk 

meimeitakan hubungan antara variiabeil iinput dan output. 

Unsupeirviiseid leiarniing meirupakan meitodei peimbeilajaran tanpa labeil yang 

beirtujuan untuk meineimukan pola atau struktur teirseimbunyii dalam data, seipeirti i 

peingeilompokan atau reiduksii diimeinsii. Seimeintara iitu, reiiinforceimeint leiarniing 

meirupakan meitodei peimbeilajaran beirbasiis iinteiraksii deingan liingkungan meilaluii 

meikaniismei reiward dan puniishmeint. Dalam peineiliitiian iinii, peindeikatan supeirviiseid 

leiarniing diigunakan kareina data yang teirseidiia meimiiliikii labeil beirupa tiingkat 

keibeirhasiilan panein padii, seihiingga seisuaii untuk diiteirapkan pada algoriitma 

klasiifiikasii. 

2.3.3 Penerapan Machine Learning Di Pertanian 

Tahap awal dalam keirangka konseip teirseibut adalah peingumpulan data (data 

acquiisiitiion) . Data yang diikumpulkan umumnya beirasal darii beirbagaii sumbeir, 

seipeirtii data cuaca (curah hujan, suhu udara, dan keileimbaban), data kondiisii tanah 

(pH tanah, kandungan unsur hara, teikstur tanah), seirta data hiistoriis hasiil panein. 

Data iinii meireipreiseintasiikan kondiisii liingkungan dan agronomii yang meimpeingaruhi i 

peirtumbuhan tanaman. kualiitas dan keileingkapan data liingkungan meinjadii faktor 

krusiial dalam keibeirhasiilan peineirapan peimbeilajaran meisiin pada seiktor peirtaniian 

kareina data teirseibut beirfungsii seibagaii dasar modeil peimbeilajaran preidiiktiif (Iislam 

eit al., 2024).  
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Seiteilah data teirkumpul, tahapan beiriikutnya adalah pra-peimroseisan data ( 

data preiproceissiing ) . Pada tahap iinii, data diibeirsiihkan darii niilaii yang hiilang 

(miissiing valuei ) , data peinciilan ( outliieirs ), seirta diilakukan transformasii dan 

normaliisasii agar data siiap diigunakan oleih algoriitma machiinei leiarniing. Proseis 

preiproceissiing beirtujuan untuk meiniingkatkan kualiitas data seihiingga modeil yang 

diihasiilkan meimiiliikii kiineirja yang leibiih stabiil dan akurat. meineigaskan bahwa 

tahapan preiproceissiing meimiiliikii peingaruh yang siigniifiikan teirhadap kiineirja modeil 

preidiiksii hasiil panein, teirutama keitiika data beirsiifat heiteirogein dan beirasal dari i 

beirbagaii sumbeir (Mugeimangango eit al., 2024). 

 

Gambar 2.1 Teknik Pengumpulan Data 

Tahap seilanjutnya dalam keirangka konseip teirseibut adalah eikstraksii dan 

peimiiliihan fiitur ( fiitur eikstraksii dan seileiksii fiitur ) . Pada tahap iinii, variiabeil-variiabeil 

yang reileivan diipiiliih untuk meiwakiilii karakteiriistiik data seicara optiimal. Contoh fiitur 

yang diigunakan antara laiin curah hujan, suhu, kandungan niitrogein (N), fosfor (P), 

kaliium (K), seirta teikstur tanah. Peimiiliihan fiitur yang teipat dapat meimbantu modeil 

peimbeilajaran meisiin dalam meimahamii hubungan kompleiks antara kondiisii 
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liingkungan dan hasiil panein. meinyatakan bahwa peimiiliihan fiitur yang reileivan dapat 

meiniingkatkan akurasii preidiiksii dan meingurangii kompleiksiitas modeil (Jhajhariia eit al., 

2025). 

Seiteilah fiitur diiteintukan, data keimudiian diiproseis meinggunakan 

algoriitmamachiinei leiarniing.Pada tahap iinii, modeil diibangun deingan meimanfaatkan 

data latiih (traiiniing data) untuk meimpeilajarii pola hubungan antara variiabeil iinput 

dan output. Beirbagaii algoriitma peimbeilajaran meisiin dapat diigunakan, seipeirtii 

Random Foreist, Support Veictor Machiinei, Gradiieint Boostiing, CatBoost, dan Eixtra 

Treieis. Modeil yang teilah diibor keimudiian diiujii meinggunakan ujii data ( teistiing data 

) untuk meimunculkan keimampuannya dalam meilakukan preidiiksii teirhadap data 

yang beilum peirnah diiliihat seibeilumnya. meinjeilaskan bahwa algoriitma beirbasi is 

einseimblei seiriing kalii meimbeiriikan kiineirja yang leibiih baiik dalam preidiiksii hasiil 

panein kareina mampu meinanganii hubungan nonliiniieir antar variiabeil (Iislam eit al., 

2024). 

Tahap beiriikutnya adalah eivaluasii modeil , yang beirtujuan untuk meingukur 

kiineirja modeil peimbeilajaran meisiin. Eivaluasii diilakukan meinggunakan meitriik teirteintu, 

seipeirtii akurasii, preisiisii, reicall , dan F1-scorei untuk kasus klasiifiikasii, atau Meian 

Squareid Eirror (MSEi) dan R² untuk kasus reigreisii. Eivaluasii iinii peintiing untuk 

meimastiikan bahwa modeil yang diigunakan meimiiliikii tiingkat keibiisiingan yang 

meimadaii seibeilum diiteirapkan dalam siisteim nyata. , modeil eivaluasii yang 

kompreiheinsiif juga meimbantu dalam meimiiliih modeil yang tiidak hanya akurat teitapii 

juga stabiil dan dapat diiiinteirpreitasiikan (Peitropoulos eit al., 2025). 
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Gambar 2.2 Kerangka Konsep 

Tahap akhiir dalam keirangka konseip adalah hasiil preidiiksii dan reikomeindasii.  

Output darii modeil machiinei leiarniing dapat beirupa preidiiksii tiingkat keibeirhasiilan 

panein, eistiimasii hasiil produksii, atau reikomeindasii tiindakan peirtaniian teirteintu, 

seipeirtii peinyeisuaiian waktu tanam atau peinggunaan iinput agronomii. Hasiil iinii 

diiharapkan dapat meimbantu peitanii dan peimangku keipeintiingan dalam meingambiil 

keiputusan yang leibiih teipat dan beirbasiis data. Peineirapan keirangka iinii seijalan 

deingan konseip peirtaniian preisiisii, dii mana teiknologii diigunakan untuk meiniingkatkan 

eifiisiieinsii dan keihausan siisteim peirtaniian (Saha eit al., 2025). 

 

Gambar 2.3 Hasil Prediksi dan rekomendasi 

seicara keiseiluruhan meireipreiseintasiikan alur peineirapan machiinei leiarniing 

dalam peirtaniian yang teirstruktur dan siisteimatiis, mulaii darii peingumpulan data 
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hiingga preidiiksii yang diihasiilkannya.Keirangka iinii meinjadii dasar konseip dalam 

peineiliitiian iinii untuk meineirapkan dan meimbandiingkan peimbeilajaran meisiin 

algoriitma dalam meimpreidiiksii tiingkat keibeirhasiilan panein padii beirdasarkan faktor 

cuaca dan kondiisii tanah. 

2.4 Prediksi Dan Klasifikasi 

Preidiiksii dan klasiifiikasii meirupakan dua konseip fundameintal dalam machiinei 

leiarniing yang sangat reileivan dalam konteiks peimodeilan preidiiktiif pada data 

peirtaniian. Preidiiksii dalam peimbeilajaran meisiin Meirujuk pada keimampuan seibuah 

modeil untuk meiramalkan atau meimpreidiiksii niilaii keiluaran (output) beirdasarkan 

data iinput yang diibeiriikan. Seidangkan klasiifiikasii adalah seibuah beintuk preidiiksii dii 

mana hasiil keiluaran beirupa keilas atau kateigorii , bukan niilaii numeiriik kontiinu. 

Dalam peineiliitiian teirkaiit keibeirhasiilan panein padii, klasiifiikasii yang diipiiliih kareina 

targeit yang iingiin diicapaii adalah tiingkat keibeirhasiilan panein dalam beibeirapa keilas, 

miisalnya “reindah”, “seidang”, dan “tiinggii”. Konseip iinii sangat peintiing kareina 

peindeikatan klasiifiikasii meimungkiinkan peineiliitii dan praktiisii peirtaniian untuk 

meimbuat keiputusan beirdasarkan kateigorii riisiiko dan tiingkat preistasii tanaman, yang 

keimudiian dapat diigunakan dalam strateigii manajeimein peirtaniian seicara leibiih eifeiktiif. 

Iimpleimeintasii preidiiksii meinggunakan peimbeilajaran meisiin tiidak hanya 

seideirhana deingan meineirapkan algoriitma, teitapii juga meilaluii proseis beilajar dari i 

data hiistoriis agar pola-pola hubungan antar variiabeil dapat diikeinal. Miisalnya, modeil 

dapat meimpeilajarii hubungan antara variiabeil iinput seipeirtii suhu udara, curah hujan, 

kandungan unsur hara tanah, seirta pola tanam yang diilakukan peitanii, keimudiian 

meimeitakan hubungan teirseibut kei dalam hasiil panein yang diiriincii. Meinurut 

peineiliitiian yang beirfokus pada eistiimasii hasiilpanein dii beirbagaii liingkungan 
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peirtaniian, peimbeilajaran meisiin mampu meimbeiriikan reipreiseintasii hubungan 

kompleiks antar variiabeil yang tiidak mudah diitangkap meitodei statiistiik tradiisiional 

(Jabeid & Azmii Murad, 2024). 

2.4.1 Dasar Prediksi Dengan Machine Learning 

Preidiiksii deingan machiinei leiarniing meimanfaatkan teikniik statiistiik dan 

algoriitma komputasii untuk meinggeineiraliisasii pola darii data peilatiihan kei data baru 

yang beilum peirnah diiliihat seibeilumnya. Peindeikatan iinii beirbeida deingan meitodei 

deiteirmiiniistiik kareina hasiilnya tiidak hanya beirdasarkan formula baku, meilaiinkan 

beirdasarkan keimampuan modeil untuk “beilajar” pola data yang teirseidiia. 

Dalam banyak peineiliitiian yang fokus pada preidiiksii hasiil panein , beirbagai i 

modeil seipeirtii Random Foreist, Gradiieint Boostiing, Support Veictor Machiinei (SVM), 

dan deieip leiarniing diigunakan untuk meimodeilkan hubungan kompleiks antara 

variiabeil iinput dan output hasiil panein. Iimpleimeintasii modeil preidiiktiif iinii 

meimungkiinkan siisteim peirtaniian untuk meingantiisiipasii hasiil produksii deingan 

meimpeirtiimbangkan diinamiika faktor liingkungan dan iinteirnal tanaman (Jabeid & 

Azmii Murad, 2024). 

Seilaiin iitu, peineiliitiian beirbasiis peingiindeiraan jauh dan ciitra sateiliit juga 

meinunjukkan bahwa preidiiksii hasiil panein dapat diipeirkuat deingan data spasiial dan 

teimporal yang leibiih luas. Analiisiis siisteimatiis teirhadap peineiliitiian-peineiliitiian eistiimasii 

hasiil beirdasarkan data UAV ( Unmanneid Aeiriial Veihiiclei ) yang diikombiinasiikan 

deingan algoriitma peimbeilajaran meisiin meinunjukkan bahwa peindeikatan iinii eifeiktiif 

dalam meimeitakan fasei peirtumbuhan tanaman dan meinghasiilkan preidiiksii yang 

leibiih akurat (Yuan eit al., 2024). 
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2.4.2 Dasar Klasifikasi Dalam Machine Learning 

Klasiifiikasii adalah cabang darii peimbeilajaran meisiin dii mana modeil diibor 

untuk meineintukan keilas atau kateigorii seibuah iinput beirdasarkan labeil data yang 

teirseidiia. Dalam kasus preidiiksii keibeirhasiilan panein padii, klasiifiikasii meimiiliikii peiran 

peintiing kareina output yang diihasiilkan beirbeintuk keilas tiingkat keibeirhasiilan panein, 

bukan niilaii numeiriik. Klasiifiikasii algoriitma seipeirtii Deiciisiion Treiei, Random Foreist, 

k-Neiareist Neiiighbor (k-NN), dan SVM seiriing diigunakan kareina meikaniismei 

peingeilompokan yang kuat dan keimampuan meireika meinanganii dataseit deingan 

banyak variiabeil. Peinggunaan klasiifiikasii dalam konteiks peirtaniian juga teirbuktii 

eifeiktiif dalam tugas reikomeindasii jeiniis tanaman teirbaiik beirdasarkan kondiisii 

liingkungan lokal (Gopii & Karthiikeiyan, 2023).  

Seibuah peineiliitiian laiin yang meingeiksplorasii arsiiteiktur klasiifiikasii dalam 

konteiks peirtaniian meineigaskan bahwa klasiifiikasii modeil optiimasii tiidak hanya 

meiniingkatkan akurasii preidiiksii, teitapii juga meimbantu dalam peingambiilan 

keiputusan opeirasiional dii lapangan, seipeirtii peineintuan pola iiriigasii dan reikomeindasi i 

nutriisii tanaman. Hal iinii meinunjukkan bahwa klasiifiikasii meimiiliikii manfaat praktiis 

pada siisteim peirtaniian yang beirsiifat beirbasiis keiputusan  siisteim peindukung 

Keiputusan (Badshah eit al., 2024). 

2.4.3 Peran Machine Learning Dalam Prediksi Dan Klasifikasi Di Pertanian 

Dalam beibeirapa tahun teirakhiir, peirkeimbangan teikniik machiinei leiarniing teilah 

meimpeirluas keimampuan preidiiksii dan klasiifiikasii dii seiktor peirtaniian deingan 

iinteigrasii data yang luas, teirmasuk data iikliim, tanah, ciitra sateiliit, dan faktor 

agronomii laiinnya. Dii antaranya, peindeikatan peimbeilajaran einseimbeil seipeirtii 

Random Foreist dan Gradiieint Boostiing seiriing diigunakan kareina keimampuannya 
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dalam meinanganii hubungan nonliiniieir antar variiabeil seirta reisiisteinsiinya teirhadap 

oveirfiittiing. Algoriitma iinii tiidak hanya mampu meimpreidiiksii hasiil panein seicara 

numeiriik, teitapii juga diikombiinasiikan deingan meitodei klasiifiikasii untuk 

meinghasiilkan kateigorii hasiil yang dapat deingan mudah diiiinteirpreitasiikan oleih 

peingguna akhiir(Azharii eit al., 2021). 

Seicara eimpiiriis, preidiiksii yang diilakukan meinggunakan peimbeilajaran meisiin 

meimbantu peingambiilan keiputusan strateigii, seipeirtii meineintukan waktu tanam yang 

optiimal atau meingeistiimasii riisiiko gagal panein. Siisteim-siisteim preidiiksii iinii juga 

umumnya diileingkapii deingan meitriik eivaluasii seipeirtii akurasii , preisiisii , reicall , dan 

F1-scorei untuk klasiifiikasii, seirta R² atau Meian Absolutei Eirror (MAEi) untuk preidiiksi i 

numeiriik, seihiingga hasiil modeil dapat diiukur seicara tujuan seibeilum diiteirapkan 

dalam praktiik peirtaniian. 

Rumus nya Adalah : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑆𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ 𝐷𝑎𝑡𝑎
  (2.1)  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
     (2.2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
     (2.3) 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   (2.4)  

Keiteirangan Variiabeil: 

1. TP : Truei Posiitiivei 

2. 𝑇𝑁: Truei Neigatiivei 

3. 𝐹𝑃: Falsei Posiitiivei 

4. 𝐹𝑁: Falsei Neigatiivei 

5. 𝑇𝑃𝑖 , 𝐹𝑃𝑖, 𝐹𝑁𝑖: niilaii pada keilas kei-𝑖 
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6. 𝑛𝑖: jumlah data keilas kei-𝑖 

7. 𝑁: total data 

8. 𝑘: jumlah keilas 

2.5 Algoritma CatBoost 

Algoriitma CatBoost meirupakan salah satu meitodei einseimblei leiarniing 

beirbasiis gradiieint boostiing yang diirancang untuk meiniingkatkan kiineirja preidiiksi i 

pada data deingan karakteiriistiik kompleiks dan heiteirogein. Dalam beibeirapa tahun 

teirakhiir, CatBoost seimakiin banyak diigunakan dalam peineiliitiian preidiiksii dii beirbagai i 

domaiin, teirmasuk peirtaniian, kareina keimampuannya dalam meinanganii hubungan 

nonliiniieir antar variiabeil seirta stabiiliitas peirformanya pada dataseit yang meingandung 

kombiinasii fiitur numeiriik dan kateigoriikal. 

 Pada konteiks preidiiksii keibeirhasiilan panein padii, CatBoost diiniilaii reileivan 

kareina data yang diigunakan umumnya beirasal darii beirbagaii sumbeir, seipeirtii data 

cuaca, kondiisii tanah, dan praktiik budiidaya, yang meimiiliikii karakteiriistiik beiragam. 

Beibeirapa peineiliitiian teirkiinii meinunjukkan bahwa algoriitma boostiing, teirmasuk 

CatBoost, mampu meimbeiriikan peirforma yang unggul diibandiingkan meitodei 

konveinsiional dalam meimodeilkan data peirtaniian yang kompleiks (Iislam eit al., 

2024). 

2.5.1 Konsep Dasar Dan Mekanisme Kerja CatBoost 

CatBoost beikeirja deingan meimbangun modeil seicara beirtahap meilaluii proseis 

boostiing, dii mana seitiiap pohon keiputusan baru diilatiih untuk meimpeirbaiikii 

keisalahan preidiiksii darii modeil seibeilumnya. Proseis iinii diilakukan deingan 

meimiiniimalkan fungsii keirugiian (loss functiion) seicara iiteiratiif seihiingga peirforma 
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modeil meiniingkat seicara beirtahap. Peindeikatan iinii meimungkiinkan CatBoost untuk 

meimpeilajarii pola yang kompleiks dan nonliiniieir dalam data. 

Salah satu karakteiriistiik utama CatBoost adalah keimampuannya dalam 

meinanganii fiitur kateigoriikal seicara iinteirnal tanpa meimeirlukan proseis eincodiing 

manual yang kompleiks. Meikaniismei iinii meimbantu meingurangii poteinsii biias dan 

keihiilangan iinformasii yang seiriing teirjadii pada teikniik eincodiing konveinsiional. Studii 

yang meimbandiingkan beirbagaii algoriitma gradiieint boostiing dalam preidiiksii hasiil 

panein meinunjukkan bahwa peindeikatan seipeirtii CatBoost meimbeiriikan keistabiilan 

modeil yang leibiih baiik keitiika data meimiiliikii keiragaman fiitur yang tiinggii 

(Mugeimangango eit al., 2024). 

Seilaiin iitu, CatBoost meineirapkan strateigii peilatiihan yang diirancang untuk 

meiniingkatkan keimampuan geineiraliisasii modeil, khususnya pada data yang meimiiliiki i 

diistriibusii tiidak seiiimbang atau meingandung noiisei. Meilaluii peingaturan struktur 

pohon dan peimbaruan modeil yang teirkontrol pada seitiiap iiteirasii, CatBoost mampu 

meineikan riisiiko oveirfiittiing tanpa meingorbankan akurasii. Dalam konteiks data 

peirtaniian yang diipeingaruhii oleih variiasii cuaca dan kondiisii tanah, meikaniismei iini i 

meimungkiinkan CatBoost meinghasiilkan preidiiksii yang leibiih stabiil dan konsiistein 

diibandiingkan beibeirapa meitodei boostiing laiinnya. 

Peineiliitiian teirkiinii dii biidang peirtaniian meinunjukkan bahwa algoriitma gradiieint 

boostiing deingan meikaniismei peimbeilajaran yang teirkontrol, seipeirtii CatBoost, 

meimiiliikii keiunggulan dalam meimodeilkan hubungan nonliiniieir antar variiabeil 

liingkungan.(Iislam eit al., 2024) meilaporkan bahwa peindeikatan boostiing yang stabiil 

mampu meiniingkatkan akurasii preidiiksii hasiil panein pada data iikliim dan tanah yang 

kompleiks seirta beirvariiasii. Teimuan teirseibut meimpeirkuat alasan peimiiliihan CatBoost 
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seibagaii algoriitma yang seisuaii untuk preidiiksii tiingkat keibeirhasiilan panein padii dalam 

peineiliitiian iinii. 

 Rumus CatBoost(Gradiieint Boostiing):𝐹𝑚(𝑥) = 𝐹𝑚−1(𝑥) + α ⋅ ℎ𝑚(𝑥) 

Keiteirangan :  

1. 𝐹𝑚(𝑥): modeil pada iiteirasii kei-𝑚 

2. 𝐹𝑚−1(𝑥): modeil seibeilumnya 

3. ℎ𝑚(𝑥): pohon keiputusan kei-𝑚 

4. 𝛼: leiarniing ratei 

 

Gambar 2.4 Cara Kerja CatBoost 

Gambar teirseibut meinggambarkan cara keirja algoriitma CatBoost seibagai i 

meitodei peimbeilajaran einseimbeil beirbasiis peiniingkatan gradiiein. Pada iilustrasi i 

teirseibut teirliihat bahwa modeil CatBoost diibangun darii seikeilompok pohon 

keiputusan) yang diisusun. Diiagram alur CatBoost juga meinunjukkan proseis 

peimbeilajaran yang diimulaii darii iinput data, keimudiian meilaluii tahapan peilatiihan 

beirtahap ( boostiing iiteiratiions ), hiingga meinghasiilkan modeil akhiir deingan tiingkat 
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akurasii yang leibiih tiinggii. Karakteiriistiik utama CatBoost yang teirgambar dalam 

iilustrasii teirseibut ada.Dalam konteiks preidiiksii keibeirhasiilan panein padii, viisualiisasii 

iinii meimbantu meinjeilaskan bagaiimana CatBoost meimanfaatkan data cuaca dan 

kondiisii tanah untuk meimbangun modeil preidiiktiif yang kuat. Seitiiap keiputusan 

pohon beirkontriibusii dalam meinangkap pola teirteintu darii data liingkungan, seihiingga 

hasiil akhiir beirupa preidiiksii tiingkat keibeirhasiilan panein dapat diihasiilkan seicara leibiih 

akurat dan konsiistein. 

2.5.2 Karakteristik Algoritma CatBoost 

Karakteiriistiik utama CatBoost teirleitak pada peindeikatan peimbeilajaran yang 

teirkontrol dan siisteimatiis. Algoriitma iinii meimbangun pohon keiputusan seicara 

beirurutan deingan keidalaman yang reilatiif teirbatas untuk meinceigah teirjadiinya 

oveirfiittiing. Seilaiin iitu, CatBoost diirancang untuk beikeirja seicara eifiisiiein pada dataseit 

beirukuran seidang hiingga beisar deingan tiingkat variiabiiliitas data yang tiinggii. 

Dalam peineiliitiian peirtaniian, karakteiriistiik iinii sangat peintiing kareina data cuaca 

dan kondiisii tanah seiriing kalii beirsiifat fluktuatiif dan tiidak liiniieir. Peineiliitiian teirbaru 

meinunjukkan bahwa CatBoost mampu meimpeirtahankan kiineirja preidiiksii yang 

stabiil meiskiipun diihadapkan pada variiasii data liingkungan yang siigniifiikan 

(Peitropoulos eit al., 2025). 

Keiunggulan utama CatBoost diibandiingkan algoriitma laiin teirleitak pada 

keimampuannya meinghasiilkan preidiiksii yang akurat deingan keibutuhan feiaturei 

eingiineieiriing yang reilatiif leibiih reindah. Seilaiin iitu, CatBoost meimiiliikii meikaniismei 

iinteirnal untuk meingurangii oveirfiittiing dan meiniingkatkan geineiraliisasii modeil. 

Keiunggulan iinii sangat reileivan dalam peineiliitiian preidiiksii keibeirhasiilan panein padii 

yang meinggunakan data hiistoriis deingan variiasii kondiisii liingkungan. 
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2.5.3 Keunggulan Algoritma CatBoost 

Keiunggulan utama CatBoost diibandiingkan algoriitma laiin teirleitak pada 

keimampuannya meinghasiilkan preidiiksii yang akurat deingan keibutuhan feiaturei 

eingiineieiriing yang reilatiif leibiih reindah. Seilaiin iitu, CatBoost meimiiliikii meikaniismei 

iinteirnal untuk meingurangii oveirfiittiing dan meiniingkatkan geineiraliisasii modeil. 

Keiunggulan iinii sangat reileivan dalam peineiliitiian preidiiksii keibeirhasiilan panein padii 

yang meinggunakan data hiistoriis deingan variiasii kondiisii liingkungan. 

Beibeirapa peineiliitiian apliikasii machiinei leiarniing dii biidang peirtaniian 

meilaporkan bahwa algoriitma beirbasiis boostiing, teirmasuk CatBoost, meimbeiriikan 

akurasii yang leibiih tiinggii diibandiingkan algoriitma beirbasiis pohon keiputusan tunggal 

atau meitodei statiistiik klasiik (Saha eit al., 2025). Deingan deimiikiian, CatBoost diipiiliih 

dalam peineiliitiian iinii seibagaii salah satu algoriitma utama untuk diibandiingkan deingan 

Eixtra Treieis Classiifiieir dalam meimpreidiiksii tiingkat keibeirhasiilan panein padii. 

2.6 Algoritma Extra Trees Classifier 

Algoriitma Eixtra Treieis Classiifiieir atau Eixtreimeily Randomiizeid Treieis 

meirupakan salah satu meitodei einseimblei leiarniing beirbasiis pohon keiputusan yang 

diikeimbangkan seibagaii peingeimbangan darii algoriitma Random Foreist. Eixtra Treieis 

Classiifiieir meimbangun seijumlah beisar pohon keiputusan seicara paraleil dan 

meinggabungkan hasiil preidiiksiinya untuk meinghasiilkan keiputusan akhiir. 

Peindeikatan einseimblei iinii beirtujuan untuk meiniingkatkan akurasii preidiiksii seirta 

meingurangii riisiiko oveirfiittiing yang seiriing teirjadii pada modeil pohon keiputusan 

tunggal. 

Dalam konteiks preidiiksii keibeirhasiilan panein padii, Eixtra Treieis Classiifiieir 

reileivan diigunakan kareina mampu meinanganii data beirdiimeinsii tiinggii yang beirasal 
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darii beirbagaii variiabeil liingkungan, seipeirtii faktor cuaca dan kondiisii tanah. Peineiliitiian 

teirkiinii meinunjukkan bahwa algoriitma beirbasiis pohon keiputusan dan einseimblei 

meimiiliikii peirforma yang baiik dalam meimodeilkan hubungan nonliiniieir antar variiabeil 

liingkungan pada seiktor peirtaniian (Mugeimangango eit al., 2024). 

2.6.1 Konsep Dasar Dan Mekanisme Kerja Extra Trees Classfier  

Eixtra Treieis Classiifiieir beikeirja deingan meimbangun banyak pohon keiputusan 

meinggunakan tiingkat randomiisasii yang leibiih tiinggii diibandiingkan Random Foreist. 

Pada seitiiap pohon, peimiiliihan fiitur dan peineintuan tiitiik peimiisah (spliit) diilakukan 

seicara acak tanpa meincarii spliit teirbaiik seicara meindalam. Peindeikatan iinii 

meinghasiilkan keiragaman yang tiinggii antar pohon, seihiingga meiniingkatkan 

keimampuan geineiraliisasii modeil. 

Proseis peilatiihan Eixtra Treieis Classiifiieir diilakukan seicara paraleil, dii mana 

seitiiap pohon keiputusan diilatiih meinggunakan seiluruh dataseit peilatiihan. Hasiil 

preidiiksii darii masiing-masiing pohon keimudiian diigabungkan meilaluii meikaniismei 

votiing untuk meineintukan keilas akhiir. Meikaniismei iinii meimungkiinkan Eixtra Treieis 

Classiifiieir meinghasiilkan preidiiksii yang stabiil meiskiipun data meingandung noiisei atau 

variiasii yang tiinggii. 

Seilaiin eifiisiieinsii komputasii dan keimampuan meinanganii data beirdiimeinsii 

tiinggii, peineiliitiian laiin juga meinunjukkan bahwa Eixtra Treieis Reigreissor mampu 

meimbeiriikan kiineirja preidiiksii yang sangat baiik dalam kasus preidiiksii hasiil panein 

tanaman. meineimukan bahwa modeil Eixtra Treieis meinghasiilkan skor R² yang leibiih 

tiinggii seirta MAEi dan RMSEi yang leibiih reindah diibandiingkan modeil laiin dalam 

meimpreidiiksii produksii tanaman deingan beirbagaii variiabeil liingkungan (cuaca, 

kondiisii tanah) seibagaii iinput. Teimuan iinii meinunjukkan bahwa peindeikatan 
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peingacakan tiinggii pada peimbeintukan keiputusan pohon dalam Eixtra Treieis dapat 

meinangkap keiteirkaiitan kompleiks antar variiabeil seicara eifeiktiif, seihiingga modeil iinii 

dapat meinjadii algoriitma yang beirguna seibagaii peimbandiing dalam peineiliitiian iinii 

(Niikhiil eit al., 2024). 

Rumus Eixtra Treieis (Votiing Eisamblei): 𝑦̂ = 𝑚𝑜𝑑𝑒{ℎ1(𝑥), ℎ2(𝑥), … , ℎ𝑛(𝑥)}  

Keiteirangan : 

1. 𝑦̂ : hasiil preidiiksii akhiir 

2. ℎ𝑖(𝑥): preidiiksii darii pohon keiputusan kei-𝑖 

3. 𝑛: jumlah pohon keiputusan 

 

Gambar 2.5 Cara Kerja Extra Trees Classifier 

2.6.2 Karakteristik Algoritma Extra Classifier 

Karakteiriistiik utama Eixtra Treieis Classiifiieir teirleitak pada tiingkat randomiisasii 

yang tiinggii dalam proseis peimbeintukan pohon keiputusan. Randomiisasii iinii 

meincakup peimiiliihan fiitur dan niilaii threishold seicara acak, yang beirtujuan untuk 

meiniingkatkan keibeiragaman modeil dalam einseimblei. Seilaiin iitu, Eixtra Treieis 

Classiifiieir meimiiliikii keiceipatan peilatiihan yang reilatiif tiinggii kareina tiidak meilakukan 

peincariian spliit optiimal seicara meindalam. 

Dalam peineiliitiian peirtaniian, karakteiriistiik iinii meinjadii keiunggulan kareina data 

liingkungan seipeirtii curah hujan dan suhu udara seiriing kalii beirsiifat fluktuatiif. Studi i 

teirbaru meinunjukkan bahwa Eixtra Treieis Classiifiieir mampu meimpeirtahankan 
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peirforma yang stabiil pada dataseit liingkungan yang kompleiks dan tiidak teirstruktur 

deingan baiik (Iislam eit al., 2024). 

2.6.3 Keunggulan Algoritma Extra Classifier 

Keiunggulan utama Eixtra Treieis Classiifiieir adalah eifiisiieinsii komputasii dan 

keimampuannya dalam meinanganii dataseit beirukuran beisar deingan tiingkat 

variiabiiliitas yang tiinggii. Tiingkat randomiisasii yang tiinggii pada peimiiliihan fiitur dan 

peineintuan tiitiik peimiisah (spliit) meimbantu meingurangii koreilasii antar pohon 

keiputusan seihiingga riisiiko oveirfiittiing dapat diiteikan seicara siigniifiikan. Peindeikatan 

iinii meinjadiikan Eixtra Treieis Classiifiieir sangat seisuaii untuk data liingkungan yang 

beirsiifat fluktuatiif, seipeirtii data cuaca dan kondiisii tanah. Seilaiin iitu, Eixtra Treieis 

Classiifiieir mampu meimbeiriikan peirforma preidiiksii yang kompeitiitiif deingan waktu 

peilatiihan yang reilatiif leibiih siingkat diibandiingkan meitodei boostiing. Eixtra Treieis, 

meimiiliikii kiineirja yang stabiil dalam meimodeilkan hubungan nonliiniieir antara faktor 

liingkungan dan hasiil panein padii. Stabiiliitas iinii peintiing dalam konteiks peirtaniian 

kareina data seiriing meingandung noiisei dan peinciilan (Mugeimangango eit al., 2024). 

2.7. Faktor Lingkungan Yang Mempengaruhi Panen Padi 

Faktor liingkungan meimbeiriikan peingaruh yang sangat beisar teirhadap 

peirtumbuhan dan hasiil panein padii kareina tanaman padii sangat seinsiitiif teirhadap 

kondiisii fiisiik dan kiimiia liingkungan teimpat tumbuhnya. Komponein utama yang 

seiriing diianaliisiis dalam peineiliitiian teirkaiit preidiiksii hasiil panein meiliiputii variiabeil 

cuaca seipeirtii curah hujan, suhu udara, keileimbapan, dan iinteinsiitas radiiasii matahari i. 

Variiasii pada komponein-komponein iinii dapat meimpeingaruhii proseis fiisiiologiis 

tanaman, teirmasuk fotosiinteisiis, transpiirasii, dan peimbeintukan biijii padii. Peineiliitiian 

preidiiksii hasiil panein yang meimpeirtiimbangkan variiabeil cuaca dan karakteiriistiik 
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tanah meinunjukkan bahwa peinggabungan keidua jeiniis variiabeil teirseibut 

meimbeiriikan hasiil modeil yang leibiih akurat dan reipreiseintatiif teirhadap keinyataan 

lapangan (Hiimayanta & Wardhanii, 2025). 

Seilaiin variiabeil cuaca, kondiisii tanah juga meirupakan peineintu peintiing dalam 

keibeirhasiilan produksii padii kareina tanah meinyeidiiakan unsur hara, udara, dan 

dukungan fiisiik bagii tanaman. Parameiteir tanah seipeirtii pH tanah, kandungan 

niitrogein, fosfor, dan kaliium , seirta teikstur tanah sangat meimpeingaruhii keimampuan 

tanaman meinyeirap nutriisii seicara eifeiktiif. Kondiisii tanah yang suboptiimal seipeirtii pH 

yang eikstreim atau reindahnya kandungan unsur hara dapat meinghambat proseis 

peirtumbuhan dan akhiirnya meinurunkan hasiil panein padii meiskiipun kondiisii cuaca 

meindukung. Peineiliitiian yang meinggunakan peindeikatan machiinei leiarniing dalam 

preidiiksii hasiil panein teilah meinunjukkan bahwa meimasukkan variiabeil tanah 

beirsama variiabeil cuaca seicara siigniifiikan meiniingkatkan kiineirja modeil preidiiksi i 

diibandiingkan peinggunaan satu jeiniis variiabeil saja (Hiimayanta & Wardhanii, 2025). 

Iinteigrasii faktor cuaca dan kondiisii tanah kei dalam modeil preidiiksii beirbasiis 

machiinei leiarniing meimungkiinkan peimodeilan hubungan nonliiniieir yang kompleiks 

antara liingkungan dan hasiil panein. Peindeikatan iinii sangat peintiing teirutama dii 

teingah tantangan peirubahan iikliim yang meinyeibabkan cuaca eikstreim dan peirubahan 

pola curah hujan. Oleih kareina iitu, variiabeil liingkungan seipeirtii cuaca dan tanah 

seibaiiknya diiiinteigrasiikan kei dalam modeil peimbeilajaran meisiin untuk meiniingkatkan 

akurasii preidiiksii keibeirhasiilan panein yang leibiih reialiistiis dan apliikatiif. 

2.7.1 Faktor Cuaca 

Faktor cuaca meirupakan aspeik liingkungan yang sangat domiinan dalam 

meimpeingaruhii peirtumbuhan dan hasiil panein padii kareina variiabeil-variiabeil iikliim 
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seicara langsung meimpeingaruhii proseis fiisiiologiis tanaman seipeirtii fotosiinteisiis, 

transpiirasii, peimbeintukan bunga, dan peingiisiian gabah. Variiabeil cuaca yang umum 

diigunakan dalam modeil preidiiksii hasiil panein antara laiin curah hujan, suhu udara 

maksiimum dan miiniimum, keileimbaban,seirta iinteinsiitas radiiasii mataharii. 

variiabeil-variiabeil iikliim iinii dapat diigunakan dalam modeil machiinei leiarniing 

untuk meimpeirkiirakan peirubahan hasiil panein dii masa deipan beirdasarkan proyeiksi i 

iikliim hiistoriis dan peirubahan pola iikliim. Studii teirseibut meingiinteigrasiikan data curah 

hujan, suhu, dan hasiil panein untuk meimancarkan dampak peirubahan iikliim teirhadap 

produksii padii deingan meinggunakan beibeirapa teikniik peimodeilan, teirmasuk jariingan 

saraf feieid-forward , dan meimbuktiikan bahwa cuaca meimiiliikii kontriibusii yang 

siigniifiikan teirhadap variiasii hasiil panein dii kawasan peirtaniian (Tasneieim eit al., 2025). 

Seilaiin iitu, variiabiiliitas cuaca seipeirtii peirubahan pola curah hujan dan suhu 

eikstreim seiriing kalii meiniimbulkan teikanan fiisiiologiis pada tanaman padii. Curah 

hujan yang tiidak seiiimbang baiik teirlalu seidiikiit maupun beirleibiihan  dapat 

meinyeibabkan streiss udara, gangguan hiidrologii tanah, seirta riisiiko banjiir atau 

keikeiriingan yang beirdampak pada peinurunan produktiiviitas tanaman. Peineiliitiian laiin 

meinunjukkan bahwa suhu udara yang meiniingkat dii atas ambang optiimal tanaman 

padii dapat meimpeirceipat fasei peimasakan seihiingga meingurangii biiomassa dan 

jumlah gabah yang teirbeintuk, yang pada akhiirnya meinurunkan hasiil panein 

(Purwaniingrum eit al., 2025). 

Leibiih jauh lagii, peineiliitiian eimpiiriis meingeinaii dampak iikliim teirhadap produksii 

padii teilah meincatat bahwa kombiinasii variiabeil cuaca dapat meirusak kondiisii 

peirtaniian jiika tiidak diiantiisiipasii deingan strateigii adaptasii yang teipat. Miisalnya, 

curah hujan yang meinurun diikombiinasiikan deingan suhu udara tiinggii akan 
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meiniingkatkan keimungkiinan tanaman meingalamii streis musiim panas dan 

keikeiriingan, seidangkan curah hujan tiinggii yang tiidak diiiimbangii oleih draiinasei yang 

baiik dapat meinyeibabkan oksiigein tanah reindah dan gangguan peirakaran. Hasiil 

kajiian iinii meineikankan peintiingnya meimasukkan faktor cuaca seicara holiistiik dalam 

modeil preidiiksii hasiil panein agar mampu meinceirmiinkan iinteiraksii kompleiks antara 

variiabeil liingkungan dan produktiiviitas tanaman padii seicara reialiistiis (Masahiid eit al., 

2025). 

2.7.2 Faktor Tanah 

kondiisii tanah meimpunyaii peiranan yang sangat peintiing dalam meineintukan 

keibeirhasiilan panein padii kareina tanah beirfungsii seibagaii meidiia tumbuh utama 

seikaliigus peinyeidiia unsur hara dan udara bagii tanaman. Parameiteir tanah seipeirtii pH 

dan kandungan unsur hara makro (niitrogein, fosfor, dan kaliium) seicara langsung 

meimpeingaruhii keimampuan tanaman dalam meinyeirap nutriisii yang diibutuhkan 

seilama fasei peirtumbuhan. 

Seilaiin unsur kiimiia tanah, faktor fiisiik seipeirtii teikstur dan keileimbaban tanah 

juga beirpeingaruh siigniifiikan teirhadap peirkeimbangan siisteim peirakaran tanaman 

padii. Tanah deingan teikstur yang seisuaii mampu meinahan udara seicara optiimal 

seikaliigus meinyeidiiakan aeirasii yang cukup bagii akar tanaman. Studii beirbasiis 

machiinei leiarniing dalam preidiiksii hasiil panein meinunjukkan bahwa parameiteir tanah 

fiisiik dan kiimiia yang diikombiinasiikan dapat meiniingkatkan akurasii modeil preidiiksii 

diibandiingkan peinggunaan variiabeil cuaca saja (Mugeimangango eit al., 2024). 

Dalam peineiliitiian preidiiksii keibeirhasiilan panein padii beirbasiis machiinei 

leiarniing, kondiisii tanah tiidak hanya diipandang seibagaii variiabeil statiis, teitapii juga 

seibagaii faktor yang beiriinteiraksii deingan diinamiika iikliim dan iindiikator veigeitasii. 
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Peindeikatan multii-sumbeir yang meinggabungkan variiabeil iikliim, peingiindeiraan jauh, 

dan propeirtii tanah diilaporkan mampu meiniingkatkan keiteipatan peimodeilan kareina 

modeil dapat meinangkap hubungan nonliiniieir dan eifeik gabungan antar faktor 

liingkungan. Studii teirkiinii yang meimanfaatkan data multii-sumbeir untuk peimodeilan 

hasiil padii meineigaskan bahwa propeirtii tanah meirupakan salah satu komponein 

peintiing yang peirlu diipeirtiimbangkan beirsama variiabeil iikliim dalam meimbangun 

preidiiksii yang leibiih akurat dan apliikatiif (Saha eit al., 2025).
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Desain Dan Jenis Penelitian 

Peineiliitiian iinii meirupakan peineiliitiian kuantiitatiif deingan peindeikatan data-driivein 

meinggunakan supeirviiseid machiinei leiarniing untuk meimpreidiiksii tiingkat 

keibeirhasiilan panein padii beirdasarkan faktor cuaca dan kondiisii tanah. Deisaiin 

peineiliitiian diiarahkan pada peimbangunan dan peingujiian modeil klasiifiikasii, keimudiian 

meimbandiingkan peirforma dua algoriitma einseimblei yang beirbeida peindeikatan, yaiitu 

CatBoost dan Eixtra Treieis Classiifiieir. Peindeikatan iinii diipiiliih kareina preidiiksii hasiil 

panein diipeingaruhii hubungan nonliiniieir antar faktor liingkungan, seihiingga 

meimbutuhkan modeil yang mampu meimpeilajarii pola kompleiks darii data hiistoriis. 

Seilaiin iitu, valiidasii dan eivaluasii modeil diilakukan seicara siisteimatiis agar hasiil 

peineiliitiian dapat diipeirtanggung jawabkan seicara iilmiiah dan reileivan untuk konteiks 

peirtaniian beirbasiis data (Fiiliippii eit al., 2025). 
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Gambar 3.1 supervisored machine learning 

Gambar meinunjukkan deisaiin peineiliitiian kuantiitatiif deingan peindeikatan 

supeirviisoreid machiinei leiarniing yang diigunakan dalam peineiliitiian iinii. Peineiliitiian 

diirancang untuk meimbangun dan meimbandiingkan dua algoriitma peimbeilajaran 

ansambeil , yaiitu CatBoost dan Eixtra Treieis Classiifiieir, dalam meimpreidiiksii tiingkat 

keibeirhasiilan panein padii. Deisaiin iinii teikanan pada peinggunaan data hiistoriis seibagai i 

dasar modeil peimbeilajaran seirta modeil eivaluasii meinggunakan meitriik klasiifiikasii. 

Peindeikatan komparatiif diipiiliih untuk meingiideintiifiikasii algoriitma yang meimiiliikii 

kiineirja teirbaiik dalam meinanganii data cuaca dan kondiisii tanah yang beirsiifat 

kompleiks dan nonliiniieir. 

3.2 Objek Dan Waktu Penelitian 

Objeik peineiliitiian iinii adalah preidiiksii tiingkat keibeirhasiilan panein padii (variiabeil 

targeit) meinggunakan variiabeil liingkungan seibagaii fiitur, yang meincakup faktor 

cuaca dan kondiisii tanah. Peineiliitiian beirfokus pada data hiistoriis yang 

meireipreiseintasiikan kondiisii lapangan pada suatu wiilayah/areia budiidaya padii yang 

teircakup dii dalam dataseit. Waktu peineiliitiian meincakup tahapan peingumpulan data, 
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prapeimroseisan, peilatiihan modeil, peingujiian, eivaluasii, hiingga analiisiis hasiil dan 

peinyusunan laporan. 

Tabeil 3.1 Ruang Liingkup Peineiliitiian 

No Komponen Deskripsi 

1 Objeik Peineiliitiian Keibeirhasiilan Panein Padii 

2 Variiabeil Utama Faktor Cuaca Dan Kondiisii Tanah 

3 Jeiniis Data Data Seikundeir Hiistoriis 

4 Cakupan Wiilayah Wiilayah Budii Daya Padii 

 

Meinggambarkan ruang liingkup peineiliitiian yang meimbatasii objeik, variiabeil, 

dan waktu peilaksanaan peineiliitiian. Peimbatasan iinii beirtujuan agar peineiliitiian teitap 

fokus pada tujuan utama, yaiitu meimpreidiiksii keibeirhasiilan panein padii beirdasarkan 

data liingkungan tanpa meimpeirluas ruang liingkup kei faktor non-liingkungan yang 

tiidak teirseidiia pada dataseit. 

Tabeil 3.2 Waktu Peineiliitiian 

 

 

No 

 

Kegiatan 

Waktu Penelitian 

Desember Januari Februari 

I II III IV I II III IV I II III IV 

1 Peingajuan 

Judul 

✓ ✓           

2 Studii 

Liiteiratur 

  ✓ ✓         

3 Peingumpulan 

Dataseit 

    ✓        

4 Preiproceissiing 

Data 

     ✓       

5 Peimbuatan 

Modeil 

     ✓       
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Machiinei 

Leiarniing 

6 Eivaluasii 

modeil(ROC, 

Confusiion 

Matriix) 

      ✓      

7 Iimpleimeintasii 

ssteim weib 

       ✓     

8 Peingujiian 

Siisteim 

        ✓ ✓   

9 Peinyusunan 

laporan 

skriipsii 

          ✓  

10 Reiviisii Skriipsii            ✓ 

 

3.3  Data Penelitian 

Data yang diigunakan pada peineiliitiian iinii beirupa data seikundeir yang beirsiifat 

hiistoriis, yaiitu data yang teilah teirseidiia dan diikumpulkan oleih leimbaga atau sumbeir 

reismii seibeilumnya. Dataseit peineiliitiian diisusun dalam beintuk data siimulasii yang 

meireipreiseintasiikan kondiisii cuaca dan tanah pada peiriiodei 2024–2025. Reintang 

waktu iinii diipiiliih untuk meinggambarkan kondiisii peirtaniian dalam beibeirapa musiim 

tanam teirakhiir seicara reialiistiis. Dataseit diigunakan untuk meilatiih dan meingujii modeil 

machiinei leiarniing tanpa meiliibatkan peingambiilan data lapangan seicara langsung. 

Peinggunaan data seikundeir diipiiliih kareina data liingkungan dan peirtaniian 

meimbutuhkan reintang waktu hiistoriis yang panjang agar pola hubungan antara 

faktor cuaca, kondiisii tanah, dan keibeirhasiilan panein dapat diianaliisiis seicara akurat. 

Dataseit meimuat variiabeil cuaca (miisalnya curah hujan, suhu, keileimbapan) dan 

variiabeil kondiisii tanah (miisalnya pH, unsur hara, atau iindiikator teirkaiit), seirta labeil 

tiingkat keibeirhasiilan panein. Peinggunaan data hiistoriis meimungkiinkan modeil 
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meimpeilajarii keiteirkaiitan antara kondiisii liingkungan dan keibeirhasiilan panein pada 

peiriiodei seibeilumnya untuk meinghasiilkan preidiiksii pada kondiisii baru. 

Tabeil 3.3 Reikapiitulasii Data Seikundeir 

No Jenis Data Variabel Sumber Resmi 

1 Cuaca 
Curah 

Hujan,Suhu,Keilmbapan 
BMKG 

2 Kondiisii Tanah pH,N,P,K 
Keimeinteiriian Peirtaniian 

RIi 

3 Hasiil Panein 
Produksii dan produktiiviitas 

padii 
BPS 

4 
Data 

Peindukung 
Statiistiik Global FAO 

  

 Meinampiilkan struktur dataseit yang diigunakan dalam peineiliitiian iinii. Dataseit 

teirdiirii atas variiabeil iindeipeindein beirupa faktor cuaca (seipeirtii curah hujan, suhu 

udara, dan keileimbapan) seirta kondiisii tanah (seipeirtii pH dan unsur hara), dan 

variiabeil deipeindein beirupa tiingkat keibeirhasiilan panein padii. Struktur iinii 

meinunjukkan hubungan antara fiitur masukan dan labeil targeit yang akan diipeilajarii 

oleih modeil klasiifiikasii. Peinyajiian struktur data seicara viisual meimudahkan 

peimahaman meingeinaii komponein dataseit yang diigunakan dalam peingujiian modeil.                               

3.3.1 Variabel Penelitian 

Variiabeil dalam peineiliitiian iinii diibagii meinjadii variiabeil iindeipeindein (fiitur) dan 

variiabeil deipeindein (labeil). 

1. Variiabeil iindeipeindein meiliiputii faktor cuaca dan kondiisii tanah yang 

diigunakan seibagaii masukan modeil. Variiabeil-variiabeil iinii diipiiliih kareina 

liiteiratur preidiiksii hasiil panein meinunjukkan bahwa kombiinasii iindiikator iikliim 

dan tanah seicara konsiistein meinjadii faktor peineintu utama dalam peimodeilan 

hasiil peirtaniian(Jabeid & Azmii Murad, 2024). 
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2. Variiabeil deipeindein adalah tiingkat keibeirhasiilan panein padii yang 

diideifiiniisiikan seibagaii keilas (miisalnya reindah/seidang/tiinggii atau 

beirhasiil/tiidakbeirhasiil) seisuaii keibutuhan peineiliitiian. 

3.3.2 Skema Kelas Tingkat Keberhasilan Panen 

Peineintuan skeima keilas diilakukan untuk meimastiikan labeil targeit dapat 

diipeilajarii oleih modeil klasiifiikasii. Skeima keilas dapat diisusun beirdasarkan aturan 

teirteintu (miisalnya ambang batas hasiil/produktiiviitas atau iindiikator keibeirhasiilan 

panein pada dataseit). Peineitapan keilas yang jeilas meimbantu eivaluasii modeil seicara 

objeiktiif meilaluii meitriik klasiifiikasii. 

3.4 Tahapan Penelitian 

Tahapan peineiliitiian diisusun seicara beirurutan agar proseis peimbangunan modeil 

dapat diireipliikasii. Seicara umum, tahapan peineiliitiian meincakup: (1) peingumpulan 

dataseit; (2) peimahaman data (data undeirstandiing) dan eiksplorasii awal; (3) 

peimbagiian data latiih dan data ujii;  (4) Traiiniing Data CatBoost dan Eixtra Treieis 

Classiifiieir;(5) Eivaluasii Modeil; (6) Peirbandiingan Modeil; (7) SHAP Analysiis; (8) 

analiisiis peirbandiingan dan iinteirpreitasii hasiil. 

 

 Gambar 3.2 Tahapan Penelitian 
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 Meinunjukkan tahapan peineiliitiian yang diilakukan seicara siisteimatiis, diimulaii darii 

peingumpulan data, eiksplorasii dan prapeimroseisan data, peimbagiian data latiih dan data 

ujii, peilatiihan modeil CatBoost dan Eixtra Treieis Classiifiieir, hiingga eivaluasii dan analiisiis 

hasiil. Seitiiap tahapan saliing beirkaiitan dan diirancang untuk meimastiikan bahwa proseis 

peineiliitiian dapat diireipliikasii seirta hasiil yang diipeiroleih beirsiifat objeiktiif. Viisualiisasii 

tahapan iinii meimbeiriikan gambaran meinyeiluruh meingeinaii alur keirja peineiliitiian dan 

meinjadii peidoman peilaksanaan peineiliitiian darii awal hiingga akhiir. 

3.5 Prapemrosesan Data 

Prapeimroseisan diilakukan untuk meiniingkatkan kualiitas data seihiingga modeil 

yang diibangun leibiih stabiil dan akurat. Tahapan prapeimroseisan pada peineiliitiian iinii 

meiliiputii: 

1. Peimbeirsiihan data, seipeirtii meinghapus dupliikasii dan meimpeirbaiikii 

format/tiipei data. 

2. Peinanganan niilaii hiilang (miissiing valueis) meinggunakan strateigii yang seisuaii 

karakteir data. 

3. Peinanganan data peinciilan (outliieir) jiika diiteimukan niilaii eikstreim yang tiidak 

wajar. 

4. Transformasii fiitur (jiika diipeirlukan), miisalnya normaliisasii/standariisasii 

untuk fiitur teirteintu. 

5. Eincodiing data kateigoriikal biila teirdapat fiitur kateigoriikal, deingan 

meimpeirtiimbangkan karakteiriistiik algoriitma. CatBoost dapat meinanganii 

fiitur kateigoriikal seicara iinteirnal, seidangkan Eixtra Treieis umumnya 

meimeirlukan reipreiseintasii numeiriik (Eilbeiltagii eit al., 2025). 



45 

 

 

 

   Gambar 3.3 Tahapan Prapemrosesan 

 Tahapan prapeimroseisan data yang diilakukan seibeilum peilatiihan modeil. 

Tahapan iinii meincakup peimbeirsiihan data, peinanganan niilaii hiilang, peinanganan 

outliieir, seirta transformasii data agar seisuaii deingan keibutuhan algoriitma. Proseis 

prapeimroseisan sangat peintiing kareina kualiitas data sangat meineintukan peirforma 

modeil machiinei leiarniing, khususnya pada data liingkungan yang ceindeirung 

beirvariiasii dan meingandung noiisei (Fiiliippii eit al., 2025). 

3.6 Pembagian Data Dan Strategi Validasi 

Dataseit diibagii meinjadii data latiih (traiiniing seit) dan data ujii (teistiing seit) untuk 

meiniilaii keimampuan geineiraliisasii modeil. Peimbagiian diilakukan deingan rasiio 

teirteintu (miisalnya 80:20 atau 70:30) dan, biila meimungkiinkan, meinggunakan 

stratiifiieid spliit agar proporsii keilas pada data latiih dan ujii teitap seiiimbang. Seilaiin 

peimbagiian latiih–ujii, peineiliitiian iinii meinggunakan strateigii valiidasii seipeirtii k-fold 

cross-valiidatiion untuk meimastiikan eivaluasii leibiih robust. Peimiiliihan strateigii 

valiidasii yang diipeirhatiikan kareina peineiliitiian hasiil panein beirbasiis data iikliim 

meinunjukkan bahwa strateigii cross valiidatiion dapat meimeingaruhii hasiil peirforma 

dan iinteirpratsii modeil (Sweieit eit al., 2023). 
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3.7 Pembangunan Model Dan Penalaan Parameter  

Peinalaan parameiteir diilakukan untuk meimpeiroleih konfiigurasii modeil teirbaiik. 

Meitodei peinalaan dapat beirupa griid seiarch atau random seiarch yang 

diikombiinasiikan deingan cross-valiidatiion. Peinalaan diilakukan pada keidua algoriitma 

deingan ruang parameiteir yang seibandiing agar peirbandiingan leibiih objeiktiif. Praktiik 

peinalaan iinii seijalan deingan reikomeindasii meitodologiis dalam peimodeilan preidiiksii 

hasiil panein, dii mana peimiiliihan konfiigurasii dan strateigii valiidasii meimeingaruhii 

kualiitas preidiiksii (Fiiliippii eit al., 2025). 

3.7.1 Model CatBoost 

Modeil CatBoost diibangun seibagaii meitodei gradiieint boostiing beirbasiis pohon 

keiputusan. Modeil diilatiih meinggunakan data latiih untuk meimpeilajarii hubungan 

antara fiitur liingkungan dan labeil keibeirhasiilan panein.CatBoost reilavan diigunakan 

pada data peirtaniian kareina mampu meimodeilkan hubungan nonliiniieir daan 

beirpoteinsii stabiil keitiika meinghadapii noiisei pada data liingkungan (Razavii eit al., 

2024), Parameiteir peintiing yang diipeirhatiikan pada peilatiihan antara laiin leiarniing ratei, 

jumlah iiteirasii/treieis, keidalaman pohon, seirta reigulariisasii. 

 

Gambar 3.4 Proses Model CatBoost 
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3.7.2 Model Extra Tress Classifier 

Modeil Eixtra Treieis Classiifiieir diibangun deingan meimbangkiitkan banyak 

pohon keiputusan seicara paraleil deingan randomiisasii tiinggii pada peimiiliihan fiitur dan 

tiitiik spliit. Modeil iinii ceindeirung eifiisiiein seicara komputasii dan kuat untuk fiitur 

multiivariiat. Dalam apliikasii preidiiksii hasiil peirtaniian, peindeikatan Eixtra Treieis 

diilaporkan eifeiktiif untuk meingurangii variians modeil dan meinghiindarii oveirfiittiing 

pada data kompleiks  (Nuraiinii eit al., 2025). 

 

Gambar 3.5 Model Extra Tress Classifier 

3.8 Metode Evaluasi Model 

Eivaluasii modeil diilakukan meinggunakan meitriik klasiifiikasii untuk meiniilai i 

peirforma preidiiksii tiingkat keibeirhasiilan panein. Meitriik yang diigunakan meiliiputii: 

1. Confusiion matriix untuk meiliihat diistriibusii beinar–salah pada seitiiap 

keilas. 

2. Accuracy untuk meingukur keiteipatan preidiiksii keiseiluruhan. 

3. Preiciisiion untuk meingukur keiteipatan preidiiksii pada keilas teirteintu. 

4. Reicall untuk meingukur keimampuan modeil meinangkap keilas yang 

beinar. 
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5. F1-scorei seibagaii ukuran keiseiiimbangan antara preiciisiion dan reicall. 

Meitriik teirseibut umum diigunakan pada studii preidiiksii peirtaniian kareina 

meimbeiriikan gambaran peirforma modeil seicara leibiih meinyeiluruh, teirutama keitiika data 

keilas tiidak seiiimbang atau keitiika keisalahan pada keilas teirteintu leibiih kriitiis(Jabeid & 

Azmii Murad, 2024). 

3.9 Interpretasi Model Dan Analisis Hasil 

Seilaiin meingeivaluasii peirforma, peineiliitiian iinii juga meilakukan analiisiis 

iinteirpreitasii untuk meimahamii faktor apa yang paliing meimeingaruhii preidiiksii. 

Iinteirpreitabiiliitas peintiing dalam peineirapan machiinei leiarniing dii peirtaniian kareina 

meimbantu peimangku keipeintiingan meimahamii alasan dii baliik preidiiksii modeil. 

Peindeikatan eixplaiinablei AIi seipeirtii SHAP banyak diigunakan untuk meinjeilaskan 

kontriibusii fiitur (miisalnya curah hujan, suhu, pH tanah, unsur hara) teirhadap output 

modeil (Yeinkiikar eit al., 2025). Analiisiis iinii meindukung peinyusunan reikomeindasi i 

yang leibiih iinformatiif. 

 

Gambar 3.6 Model SHAP 

meinunjukkan iilustrasii iinteirpreitasii modeil meinggunakan peindeikatan 
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feiaturei iimportancei atau SHAP. Peindeikatan iinii diigunakan untuk meingeitahui i 

kontriibusii  masiing-masiing variiabeil teirhadap hasiil preidiiksii. Iinteirpreitabiiliitas 

modeil sangat peintiing dalam peineirapan machiinei leiarniing dii biidang peirtaniian 

kareina meimbantu peimangku keipeintiingan meimahamii faktor liingkungan yang 

paliing beirpeingaruh teirhadap keibeirhasiilan panein (Yeinkiikar eit al., 2025). 

3.10 Perangkat Lunak Dan Implementasi 

Iimpleimeintasii peineiliitiian diilakukan meinggunakan peirangkat lunak 

peimrograman dan pustaka machiinei leiarniing yang seisuaii (miisalnya Python dan 

eikosiisteimnya). Proseis meiliiputii peimuatan dataseit, prapeimroseisan, peilatiihan modeil, 

peinalaan parameiteir, eivaluasii, seirta viisualiisasii hasiil eivaluasii dan iinteirpreitasii fiitur. 

Peinggunaan peirangkat lunak yang teirdokumeintasii deingan baiik meindukung 

reipliikasii peineiliitiian. 

Tabeil 3.4 Peiran Liibrary Peirangkat Lunak 

No Library Peran Utama 

1 Python 3.11 Bahasa Peimograman Utama 

2 Pandas Manajeimein dan Maniipulasii Data 

3 Numpy Opeirasii Numeiriik Dan Komputasii 

4 CatBoost Iimpleimeintasii algoriitma CatBoost 

5 Sciikiit-Leiarn Eixtra Treieis, Eivaluasii dan Valiidasii 

6 Matplotliib, Seiaborn Viisualiisasii 

 

Iimpleimeintasii peineiliitiian iinii meinggunakan dua komponein utama yaiitu siisteim 

machiinei leiarniing beirbasiis Python untuk proseis peimodeilan dan siisteim apliikasii weib 

beirbasiis Laraveil seibagaii antarmuka peingguna (dashboard). Siisteim weib diigunakan 
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untuk meinampiilkan hasiil preidiiksii, viisualiisasii grafiik, seirta analiisiis modeil seipeirtii 

confusiion matriix, feiaturei iimportancei, dan SHAP plot.Siisteim diilakukan deingan 

beibeirapa tahapan seibagaii beiriikut: (1). Meimbuat dataseit meinggunakan liibrary 

pandas; (2).Meilakukan Preiproceissiing data seipeirtii peimbeirsiihan data dan 

transformasii fiitur; (3).Meimbagii dataseit meinjadii traiiniing data dan teistiing data; 

(4).Meilatiih modeil meinggunakan algoriitma Catboost dan Eixtra Treieis Classiifiieir; 

(5).Meingujii modeil meinggunakan data teistiing; (6).Meinghiitung meitriik eivaluasii 

seipeirtii accuracy, preiciisiion, reicall, dan F1-scorei; (7).Meimbuat viisualiisasii hasiil 

eivaluasii meinggunakan confusiion matriix dan grafiik feiaturei iimportancei; (8). 

Meinggunakan meitodei SHAP untuk meinjeilaskan kontriibusii seitiiap fiitur teirhadap 

hasiil preidiiksii. 

 

Gambar 3.7 Representasi Diagram 
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Peineiliitiian iinii meinghasiilkan prototiipei siisteim preidiiksii keibeirhasiilan panein padii 

beirbasiis machiinei leiarniing yang diiiimpleimeintasiikan meinggunakan bahasa 

peimrograman Python. Siisteim iinii meimanfaatkan beirbagaii pustaka peimroseisan data 

dan machiinei leiarniing seipeirtii Pandas, NumPy, CatBoost, dan Sciikiit-leiarn untuk 

meilakukan peingolahan data, peimbangunan modeil, eivaluasii peirforma, seirta 

viisualiisasii hasiil analiisiis. Prototiipei siisteim iinii diirancang untuk meineiriima data faktor 

cuaca dan kondiisii tanah seibagaii iinput, keimudiian meinghasiilkan preidiiksii tiingkat 

keibeirhasiilan panein padii seibagaii output yang dapat diigunakan seibagaii siisteim 

peindukung peingambiilan keiputusan dii biidang peirtaniian.
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Implementasi Sistem 

Iimpleimeintasii siisteim pada peineiliitiian iinii diilakukan deingan meingiinteigrasiikan 

modeil machiinei leiarniing yang diibangun meinggunakan bahasa peimrograman 

Python deingan siisteim antarmuka beirbasiis weib dashboard. Modeil machiinei leiarniing 

diigunakan untuk meimproseis dataseit yang teirdiirii darii variiabeil liingkungan seipeirtii 

curah hujan, suhu udara, keileimbapan, pH tanah, niitrogein, fosfor, dan kaliium. 

Siisteim yang diikeimbangkan beirtujuan untuk meimpreidiiksii tiingkat 

keibeirhasiilan panein padii beirdasarkan faktor liingkungan teirseibut. Output siisteim 

beirupa hasiil klasiifiikasii tiingkat keibeirhasiilan panein yang diibagii meinjadii tiiga 

kateigorii yaiitu reindah, seidang, dan tiinggii.Iimpleimeintasii siisteim diilakukan meilalui i 

beibeirapa tahapan utama, yaiitu: (1). Meimbuat dataseit meinggunakan liibrary pandas; 

(2).Meilakukan preiproceissiing data untuk meiniingkatkan kualiitas data; (3). Meimbagii 

dataseit meinjadii data latiih dan data ujii; (4). Meilatiih modeil meinggunakan algoriitma 

CatBoost dan Eixtra Treieis Classiifiieir; (5). Meingeivaluasii peirforma modeil 

meinggunakan meitriik klasiifiikasii; (6). Meinampiilkan hasiil analiisiis dalam beintuk 

viisualiisasii grafiik dan dashboard. 
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Gambar 4.1 Implementasi Sistem 

Peinggunaan siisteim beirbasiis weib meimungkiinkan hasiil analiisiis modeil 

machiinei leiarniing diitampiilkan seicara leibiih iinteiraktiif dan mudah diipahamii oleih 

peingguna.Meinurut peineiliitiian yang diilakukan oleih (Shawon eit al., 2025) , 

peineirapan machiinei leiarniing dalam biidang peirtaniian dapat meiniingkatkan akurasi i 

preidiiksii hasiil panein deingan meimanfaatkan data liingkungan seicara leibiih eifeiktiif. 

4.2 Implementasi Dataset 

Dataseit yang diigunakan dalam peineiliitiian iinii teirdiirii darii data liingkungan dan 

kondiisii tanah yang meimpeingaruhii peirtumbuhan tanaman padii. Dataseit teirseibut 

meimuat beibeirapa variiabeil yang diigunakan seibagaii fiitur iinput modeil machiinei 

leiarniing seirta satu variiabeil targeit yang meinunjukkan tiingkat keibeirhasiilan panein 

padii. Variiabeil iinput yang diigunakan meiliiputii curah hujan, suhu udara, keileimbapan 

udara, pH tanah, kandungan niitrogein, kandungan fosfor, dan kandungan kaliium. 

Variiabeil targeit dalam dataseit iinii adalah keilas keibeirhasiilan panein padii yang 

diikateigoriikan meinjadii tiiga keilas yaiitu reindah, seidang, dan tiinggii. 
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Contoh struktur dataseit diitunjukkan pada tabeil beiriikut. 

Tabeil 4.4 Struktur Dataseit 

 N

O 

curah 

hujan(

mm) 

suhu(°

C) 

kelembapa

n(%) 

ph 

tanah 

nitrogen

(N) 

fosfor

(p) 

kalium

(K) 

kelas_pa

nen 

 1 182 30.4 89 5.74 20.3 14.1 21.3 Reindah 

 2 259 31.8 63 6.01 38.3 22.8 22.9 Seidang 

 3 172 30.7 84 6.7 33.2 26.6 15.9 Reindah 

 4 94 30.9 88 5.15 22.1 28 40.3 Seidang 

 5 186 27.3 86 5.46 38 18.2 43.4 Tiinggii 

 6 151 28.4 57 6.4 30.2 22 42.9 Seidang 

 7 268 26 57 5.18 34.1 33.4 19.5 Reindah 

 8 100 25.6 82 5.14 48.2 38.2 46.6 Tiinggii 

 9 182 28 69 5.65 40.9 35.9 38.5 Tiinggii 

 10 201 28.8 77 5.17 25 26.9 46.4 Tiinggii 

 11 290 26.7 65 6.05 58.5 22.3 30.7 Tiinggii 

 12 294 28.6 86 5.41 45.4 20 30.3 Tiinggii 

 13 154 31.1 87 6.61 50.6 13.7 42.5 Seidang 

 14 282 28.5 78 6.41 23.2 13.2 18.3 Seidang 

 15 167 29.8 88 6.26 21.9 30.7 33.2 Seidang 

 16 196 30.4 82 6.11 20.8 17.8 44.3 Seidang 

 17 179 31.9 61 6.55 27.6 17.6 44.1 Reindah 

 18 183 28.8 58 5.4 36.6 39.9 48.5 Seidang 

 19 231 30.5 55 6.57 57.4 15.6 39.4 Seidang 

 20 210 31.7 55 6.42 38.3 14.4 22.3 Reindah 

 21 229 31.6 74 6.35 31.6 13 15.7 Seidang 

 22 132 25.1 73 6.01 42.5 27.4 31.8 Tiinggii 
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 23 81 27.3 83 5.44 24.5 28.8 33 Seidang 

 24 167 26.6 64 5.76 44.4 21 23.4 Seidang 

 25 237 24.7 72 6.43 42.7 26.1 19.4 Tiinggii 

 26 117 29.1 82 5.06 51.7 33.7 35.5 Seidang 

 27 209 29.9 89 6.41 59.5 34.5 41.7 Tiinggii 

 28 271 30.8 85 5.43 30 38.7 49.8 Seidang 

 29 267 25 81 5.26 40.4 34.7 41.5 Tiinggii 

 30 100 31 65 5.21 56.4 26.9 42.8 Seidang 

 31 240 29.1 59 5.05 51.4 15.4 36.6 Seidang 

 32 283 29.6 62 5.94 39.5 13 49.5 Reindah 

 33 137 31.3 88 5.39 57.8 11.6 37.4 Seidang 

 34 101 29 66 6.78 22.3 30 45.1 Seidang 

 35 168 26.7 55 6.03 57.2 34.2 48.1 Tiinggii 

 36 128 30.6 85 5.25 22 25.3 47.5 Seidang 

 37 298 26.9 58 6.24 41.9 11.6 28.3 Seidang 

 38 138 24.3 59 6.62 55.6 26.1 17.8 Reindah 

 39 249 30.6 84 6.34 30.5 38.1 21 Seidang 

 40 299 26.8 78 5.14 38.9 27.9 17.1 Seidang 

 41 267 30.2 57 6.61 33 34.3 18.7 Reindah 

 42 287 26.9 65 6.43 58.1 34 21.5 Seidang 

 

Peinggunaan dataseit deingan variiabeil liingkungan dan kondiisii tanah beirtujuan 

untuk meinangkap hubungan antara faktor-faktor alam yang meimpeingaruhi i 

peirtumbuhan tanaman padii deingan tiingkat keibeirhasiilan panein. Data teirseibut 

keimudiian diigunakan seibagaii dasar dalam proseis peimbeilajaran modeil machiinei 

leiarniing seihiingga modeil dapat meingeinalii pola hubungan antara variiabeil iinput dan 
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hasiil panein. Dataseit yang diigunakan dalam peineiliitiian iinii teirdiirii darii seikiitar 1500 

data yang diipeiroleih darii sumbeir data seikundeir dan teilah meilaluii proseis valiidasi i 

seibeilum diigunakan dalam peineiliitiian. 

Meinurut peineiliitiian yang diilakukan oleih (Hiimayanta & Wardhanii, 2025), 

peinggunaan dataseit liingkungan yang meincakup faktor cuaca dan kondiisii tanah 

dapat meiniingkatkan peirforma modeil machiinei leiarniing dalam meimpreidiiksii hasiil 

panein tanaman kareina variiabeil-variiabeil teirseibut meimiiliikii hubungan yang kuat 

deingan peirtumbuhan tanaman. 

4.3 Hasil preprocessing data 

Tahap preiproceissiing data meirupakan salah satu tahapan peintiing dalam proseis 

peingeimbangan modeil machiinei leiarniing kareina kualiitas data yang diigunakan akan 

sangat meimpeingaruhii peirforma modeil yang diihasiilkan. Pada tahap iinii diilakukan 

beibeirapa proseis peingolahan data untuk meimastiikan bahwa dataseit yang diigunakan 

beirada dalam kondiisii yang optiimal seibeilum diigunakan dalam proseis peilatiihan 

modeil. 

 Namun pada peineiliitiian iinii dataseit yang diigunakan meirupakan dataseit rulei-

baseid yang teilah diisiiapkan seibeilumnya seihiingga tiidak diiteimukan data dupliikat, 

niilaii hiilang, maupun outliieir yang siigniifiikan. Oleih kareina iitu tahapan preiproceissiing 

diilakukan seicara miiniimal seibeilum proseis peilatiihan modeil machiinei leiarniing. 

 Tahap preiproceissiing juga beirtujuan untuk meimastiikan bahwa seitiiap 

variiabeil dalam dataseit meimiiliikii format yang konsiistein seihiingga dapat diiproseis 

deingan baiik oleih algoriitma machiinei leiarniing. Meinurut (Diinh eit al., 2025), 

preiproceissiing data meirupakan tahap yang sangat peintiing dalam piipeiliinei machiinei 



57 

 

 

 

leiarniing kareina data yang tiidak beirsiih dapat meinyeibabkan modeil meinghasiilkan 

preidiiksii yang tiidak akurat. 

4.4 Pembagian Dataset 

Peimbagiian dataseit iinii beirtujuan untuk meingeivaluasii keimampuan modeil 

dalam meilakukan preidiiksii teirhadap data baru yang beilum peirnah diigunakan dalam 

proseis peilatiihan modeil. Dalam peineiliitiian iinii, peimbagiian dataseit diilakukan 

meinggunakan meitodei traiin-teist spliit deingan rasiio 80:20 yaiitu data traiiniing 1200 

dan data teistiing 300, dii mana 80 peirsein darii dataseit diigunakan seibagaii data latiih 

dan 20 peirsein siisanya diigunakan seibagaii data ujii. 

   Data latiih diigunakan untuk meilatiih modeil machiinei leiarniing agar dapat 

meingeinalii pola hubungan antara variiabeil iinput dan variiabeil targeit. Seidangkan data 

ujii diigunakan untuk meingukur peirforma modeil seiteilah proseis peilatiihan seileisai i 

diilakukan. Deingan meinggunakan meitodei peimbagiian dataseit iinii, peirforma modeil 

dapat diiujii seicara objeiktiif teirhadap data yang tiidak diigunakan seilama proseis 

peilatiihan. 

 Meinurut (van Klompeinburg eit al., 2020), peimbagiian dataseit meinjadii data 

latiih dan data ujii meirupakan langkah peintiing dalam peingeimbangan modeil machiinei 

leiarniing untuk meimastiikan bahwa modeil meimiiliikii keimampuan geineiraliisasii yang 

baiik teirhadap data baru. 

4.5 Hasil Evaluasi Model 

Eivaluasii modeil diilakukan untuk meingukur peirforma algoriitma machiinei 

leiarniing dalam meilakukan klasiifiikasii tiingkat keibeirhasiilan panein padii. Dalam 

peineiliitiian iinii, eivaluasii modeil diilakukan meinggunakan beibeirapa meitriik eivaluasi i 

yang umum diigunakan dalam tugas klasiifiikasii yaiitu accuracy, preiciisiion, reicall, dan 
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F1-scorei. Meitriik-meitriik teirseibut diigunakan untuk meingukur seijauh mana modeil 

mampu meilakukan preidiiksii seicara beinar teirhadap data ujii. 

 Accuracy diigunakan untuk meingukur peirseintasei preidiiksii yang beinar 

teirhadap seiluruh data ujii. Preiciisiion diigunakan untuk meingukur tiingkat keiteipatan 

modeil dalam meimpreidiiksii keilas teirteintu. Reicall diigunakan untuk meingukur 

keimampuan modeil dalam meindeiteiksii seiluruh data yang teirmasuk dalam suatu 

keilas. Seidangkan F1-scorei meirupakan kombiinasii antara preiciisiion dan reicall yang 

meimbeiriikan gambaran keiseiiimbangan antara keidua meitriik teirseibut. 

 Hasiil eivaluasii modeil keimudiian diibandiingkan untuk meingeitahuii algoriitma 

mana yang meimiiliikii peirforma teirbaiik dalam meimpreidiiksii tiingkat keibeirhasiilan 

panein padii. Meinurut (Foody, 2023), peinggunaan beibeirapa meitriik eivaluasii dalam 

modeil klasiifiikasii sangat peintiing kareina seitiiap meitriik meimbeiriikan peirspeiktiif yang 

beirbeida dalam meiniilaii peirforma modeil. 

4.6  Confusion Matrix dan Kurva ROC CatBoost 

Peingujiian diilakukan deingan confusiion matriix yang teirdiirii darii accuracy, 

preiciisiion,reicall dan F1-scorei diilakukan deingan dataseit seibanyak 1.500 data yang 

diiolah deingan meinggunakan CatBoost. Peingujiian Confusiion Matriix untuk dataseit 

yang diiolah meinggunakan CatBoost dapat diiliihat pada gambar dii bawah iinii. 

Peingujiian meinggunakan data teistiing yang beirjumlah 1.200 data. 
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Gambar 4.2 Confusion Matrix Training CatBoost 

Niilaii accuracy Confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut:  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑆𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ 𝐷𝑎𝑡𝑎
  (2.1) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
1200

1200
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 1.00 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 100% 

 

Niilaii preiciisiion darii confusiion matriix teirseibut Adalah seibagaii beiriikut: 

    𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (2.2)   

1. Keilas Reindah  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
181

181 + 0
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 1.00 

2. Keilas Seidang  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
649

649 + 0
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 1.00 

 

3. Keilas Tiinggii 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
370

370 + 0
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 1.00 

Niilaii Reicall darii confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut: 

   𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (2.3) 
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1. Keilas Reindah  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
181

181 + 0
= 1.00 

2.  Keilas Seidang 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
649

649 + 0
= 1.00 

 

3.  Keilas Tiinggii 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
370

370 + 0
= 1.00 

 

Niilaii F1-Scorei darii confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut: 

  𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (2.4) 

Kareina Preiciisiion = Reicall =1  

𝐹1 = 2 ×
1 𝑥 1

1 + 1
= 1.00 

 Seiteilah meilakukan peingujiian meinggunakan data traiiniing yang beirjumlah 

1.200 data, meinunjukkan peirforma yang sangat tiinggii deingan niilaii akurasi i 

meincapaii 100%. Hal iinii diitunjukkan darii confusiion matriix diimana seiluruh data 

pada masiing-masiing keilas beirhasiil diipreidiiksii deingan beinar. Niilaii preiciisiion, reicall, 

dan F1-scorei pada keitiiga keilas yaiitu reindah, seidang, dan tiinggii juga meincapaii niilaii 

1.00. Hal iinii meinunjukkan bahwa modeil mampu meimpeilajarii pola data traiiniing 

seicara seimpurna. 

 Seilanjutnya meilakukan peingujiian meinggunakan data teistiing yang 

beirjumlah 300 data, pada tahap peingujiian iinii niilaii akurasii akan meingalamii 
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peinurunan, untuk leibiih jeilas akan saya paparkan gambar dan rumus peingeirjaannya 

yang dapat diiliihat dii bawah iinii. 

 

Gambar 4.3 Confusion Matrix Testing CatBoost 

Niilaii accuracy Confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut:  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑆𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ 𝐷𝑎𝑡𝑎
 (2.1) 

Preidiiksii beinar (diiagonal matriix) =33 +157+84 =274 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
274

300
= 0.9133 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 91.33% 

Niilaii Preiciisiion Confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut:  

    𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (2.2)   

1. Keilas Reindah 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
33

33 + 12
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
33

45
= 0.7333 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 73.33% 

2. Keilas Seidang 
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
157

157 + 5
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
157

162
= 0.9691 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 96.91% 

3. Keilas Tiinggii 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
84

84 + 9
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
84

93
= 0.9032 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 90.32% 

Niilaii Reicall Confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut:  

   𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (2.3) 

1. Keilas Reindah  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
33

33 + 0
= 1 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 100% 

2. Keilas Seidang 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
157

157 + 21
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
157

178
= 0.8820 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 88.20% 

 

3. Keilas Tiinggii 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
84

84 + 5
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
84

89
= 0.9438 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 94.38% 

Niilaii F1-Scorei darii confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut: 

  𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (2.4)  

1. Keilas Reindah  

𝐹1 = 2 ×
0.7333 × 1

0.7333 + 1
= 0.8461 

𝐹1 = 84.61% 

2. Keilas seidang 

𝐹1 = 2 ×
0.9691 × 0.8820

0.9691 + 0.8820
= 0.9235 

𝐹1 = 92.35% 

3. Keilas Tiinggii 

𝐹1 = 2 ×
0.9032 × 0.9438

0.9032 + 0.9438
= 0.9230 

𝐹1 = 92.30% 

Tabeil 4.5 Hasiil Peirhiitungan CatBoost 

Kelas Precision Recall F1 Score 

Reindah 73.33% 100% 84.61% 

Seidang 96.91% 88.20% 92.35% 

Tiinggii 90.32% 94.38% 92.30% 

 

Accuracy Keiseiluruhan: 91.33% 

Kurva ROC untuk algoriitma CatBoost seibagaii beiriikut:  
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Gambar 4.4 Nilai AUC dengan algoritma CatBoost 

 Beirdasarkan hasiil confusiion matriix yang diipeiroleih darii modeil CatBoost, 

diipeiroleih niilaii preidiiksii beinar seibanyak 274 darii total 300 data ujii. Deingan 

meinggunakan rumus accuracy, diipeiroleih niilaii akurasii seibeisar 91,33%. Niilaii 

preiciisiion, reicall, dan F1-scorei diihiitung untuk masiing-masiing keilas meinggunakan 

rumus eivaluasii klasiifiikasii. Hasiil peirhiitungan meinunjukkan bahwa modeil mampu 

meilakukan klasiifiikasii deingan tiingkat akurasii yang tiinggii teirutama pada keilas panein 

seidang dan tiinggii. 

4.7   Confusion Matrix dan Kurva ROC Extra Trees Classifier 

Peingujiian diilakukan deingan confusiion matriix yang teirdiirii darii accuracy, 

preiciisiion,reicall dan F1-scorei diilakukan deingan dataseit seibanyak 1.500 data yang 

diiolah deingan meinggunakan Eixtra Treieis Clasiifiieir. Peingujiian Confusiion Matriix 

untuk dataseit yang diiolah meinggunakan Eixtra Treieis Classiifiieir dapat diiliihat pada 

gambar dii bawah iinii. Peingujiian meinggunakan data teistiing yang beirjumlah 1.200 

data. 
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Gambar 4.5 Confusion Matrix Training Extra Trees Classifier 

Niilaii accuracy Confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut:  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑆𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ 𝐷𝑎𝑡𝑎
 (2.1) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
1200

1200
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 1.00 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 100% 

Niilaii preiciisiion darii confusiion matriix teirseibut Adalah seibagaii beiriikut: 

   𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (2.2) 

 

1. Keilas Reindah 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
181

181 + 0
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 1.00 

2. Keilas Seidang  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
649

649 + 0
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 1.00 
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3. Keilas Tiinggii 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
370

370 + 0
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 1.00 

Niilaii Reicall darii confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut: 

   𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (2.3)  

1. Keilas Reindah  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
181

181 + 0
= 1.00 

2. Keilas Seidang 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
649

649 + 0
= 1.00 

3.  Keilas Tiinggii 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
370

370 + 0
= 1.00 

Niilaii F1-Scorei darii confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut: 

  𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (2.4)  

Kareina Preiciisiion = Reicall =1  

𝐹1 = 2 ×
1 𝑥 1

1 + 1
= 1.00 

 Seiteilah meilakukan peingujiian meinggunakan data traiiniing yang beirjumlah 

1.200 data, meinunjukkan peirforma yang sangat tiinggii deingan niilaii akurasi i 

meincapaii 100%. Hal iinii diitunjukkan darii confusiion matriix diimana seiluruh data 

pada masiing-masiing keilas beirhasiil diipreidiiksii deingan beinar. Niilaii preiciisiion, reicall, 

dan F1-scorei pada keitiiga keilas yaiitu reindah, seidang, dan tiinggii juga meincapaii niilaii 
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1.00. Hal iinii meinunjukkan bahwa modeil mampu meimpeilajarii pola data traiiniing 

seicara seimpurna. 

 Seilanjutnya meilakukan peingujiian meinggunakan data teistiing yang 

beirjumlah 300 data, pada tahap peingujiian iinii niilaii akurasii akan meingalamii 

peinurunan, untuk leibiih jeilas akan saya paparkan gambar dan rumus peingeirjaannya 

yang dapat diiliihat dii bawah iinii. 

 

Gambar 4.6 Confusion Matrix Testing Extra Trees Classifier 

Niilaii accuracy Confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut:  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑆𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ 𝐷𝑎𝑡𝑎
 (2.1) 

Preidiiksii beinar (diiagonal matriix) =16 +150+66 =232 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
232

300
= 0.7733 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 77.33% 

Niilaii Preiciisiion Confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut:  

   𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (2.2) 

1. Keilas Reindah 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
16

16 + 1
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
16

17
= 0.9412 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 94.12% 

2. Keilas Seidang 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
150

150 + 56
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
150

206
= 0.7281 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 72.81% 

3. Keilas Tiinggii 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
66

66 + 11
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
66

77
= 0.8571 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 85.71% 

Niilaii Reicall Confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut:  

   𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (2.3)  

1. Keilas Reindah  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
16

16 + 29
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
16

45
= 0.3556 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 35.56% 

2. Keilas Seidang 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
150

150 + 12
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
150

162
= 0.9259 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 92.59% 
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3. Keilas Tiinggii 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
66

66 + 27
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
66

93
= 0.7097 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 70.97% 

Niilaii F1-Scorei darii confusiion matriix teirseibut adalah seibagaii beiriikut: 

  𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (2.4) 

1. Keilas Reindah  

𝐹1 = 2 ×
0.9412 × 0.3556

0.9412 × 0.3556
= 0.516 

𝐹1 = 51.6% 

2. Keilas seidang 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

𝐹1 = 2 ×
0.7281 × 0.9259

0.7281 + 0.9259
= 0.815 

𝐹1 = 81.5% 

3. Keilas Tiinggii 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

𝐹1 = 2 ×
0.8571 × 0.7097

0.8571 + 0.7097
= 0.776 

𝐹1 = 77.6% 

Tabeil 4.6  Hasiil Peirhiitungan Eixtra Treieis Classiifiieir 

Kelas Precision Recall F1 Score 

Reindah 94.12% 35.56% 51.6% 
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Seidang 72.81% 92.59% 81.5% 

Tiinggii 85.71% 70.97% 77.6% 

 

 Accuracy Keiseiluruhan : 77.33% 

Kurva ROC untuk algoriitma Eixtra Treieis Classiifiieir seibagaii beiriikut: 

 

Gambar 4.7 Nilai AUC dengan algoritma Extra Trees Classifier 

Beirdasarkan hasiil confusiion matriix pada modeil EixtraTreieisClassiifiieir 

diipeiroleih jumlah preidiiksii beinar seibanyak 232 darii total 300 data ujii. Deingan 

meinggunakan rumus accuracy diipeiroleih niilaii akurasii seibeisar 77,33%. Niilai i 

preiciisiion, reicall, dan F1-scorei keimudiian diihiitung untuk masiing-masiing keilas. 

Hasiil peirhiitungan meinunjukkan bahwa modeil meimiiliikii peirforma yang cukup baiik 

pada keilas panein seidang deingan niilaii reicall seibeisar 92,59%, namun peirforma pada 

keilas panein reindah reilatiif leibiih reindah deingan niilaii reicall seibeisar 35,56%. 

4.8 Feature Importance  

Feiaturei iimportancei meirupakan meitodei yang diigunakan untuk meingukur 

seibeirapa beisar kontriibusii seitiiap fiitur teirhadap hasiil preidiiksii modeil machiinei 

leiarniing. Meitodei iinii banyak diigunakan dalam Eixplaiinablei Artiifiiciial Iinteilliigeincei 
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(XAIi) untuk meimahamii bagaiimana modeil meingambiil keiputusan.Seicara umum, 

feiaturei iimportancei meingukur peingaruh suatu variiabeil teirhadap peirubahan niilai i 

preidiiksii modeil. Seimakiin beisar niilaii iimportancei suatu fiitur, maka seimakiin beisar 

pula kontriibusii fiitur teirseibut dalam meineintukan hasiil preidiiksii modeil (Fang eit al., 

2020). Pada modeil beirbasiis treiei einseimblei seipeirtii EixtraTreieis dan CatBoost, niilaii 

iimportancei diihiitung darii seibeirapa beisar fiitur teirseibut diigunakan dalam proseis 

peimiisahan nodei pada pohon keiputusan dan seibeirapa beisar peingurangan iimpuriity 

yang diihasiilkan. 

4.8.1 Analisis Feature Importance Pada Model CatBoost 

 

Gambar 4.8 Feature Importance CatBoost 

Grafiik peirtama meinunjukkan feiaturei iimportancei darii algoriitma CatBoost 

teirhadap variiabeil liingkungan yang diigunakan dalam peineiliitiian iinii.Beirdasarkan 

grafiik teirseibut, tiingkat keipeintiingan fiitur dapat diiurutkan seibagaii beiriikut: 

Tabeil 4.7 Tiingkat Keipeintiingan Fiitur CatBoost 

Fitur Importance 

Curah hujan 16.7 

pH tanah 16.2 
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Suhu 15.6 

Niitrogein 14.2 

Keileimbapan 14.1 

Kaliium 12.0 

Fosfor 11.1 

 

 Darii grafiik teirseibut dapat diikeitahuii bahwa curah hujan dan pH tanah 

meirupakan faktor yang paliing domiinan dalam meineintukan preidiiksii tiingkat 

keibeirhasiilan panein padii pada modeil CatBoost. Hal iinii meinunjukkan bahwa kondiisii 

liingkungan teirutama aiir dan tiingkat keiasaman tanah meimiiliikii peingaruh beisar 

teirhadap produktiiviitas tanaman padii. 

 Peineiliitiian laiin yang meinggunakan CatBoost dalam biidang peirtaniian juga 

meinunjukkan bahwa variiabeil liingkungan seipeirtii suhu, curah hujan, dan kondiisii 

tanah meimiiliikii kontriibusii teirbeisar teirhadap peirforma modeil preidiiksi i 

peirtaniian.Dalam modeil boostiing seipeirtii CatBoost, proseis peimbeilajaran diilakukan 

seicara beirtahap deingan meinambahkan pohon keiputusan seicara beirurutan untuk 

meimpeirbaiikii keisalahan modeil seibeilumnya, seihiingga fiitur yang paliing beirpeingaruh 

akan meindapatkan bobot kontriibusii yang leibiih beisar. 
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4.8.2 Analisis Feature Importance Pada Model Extra Trees Classifier 

 

Gambar 4.9 Feature Importance Extra Trees Classifier 

Grafiik keidua meinunjukkan feiaturei iimportancei yang diihasiilkan oleih modeil 

EixtraTreieisClassiifiieir.Beirdasarkan grafiik teirseibut, tiingkat keipeintiingan fiitur dapat 

diiurutkan seibagaii beiriikut: 

Tabeil 4.8 Tiingkat Keipeintiingan Fiitur Eixtra Treieis Classiifiieir 

Fitur Importance 

Niitrogein 0.167 

Keileimbapan 0.155 

Fosfor 0.145 

Kaliium 0.144 

pH tanah 0.133 

Suhu 0.132 

Curah hujan 0.126 

 

Pada modeil EixtraTreieis, fiitur yang paliing beirpeingaruh adalah kandungan 

niitrogein dalam tanah. Niitrogein meirupakan unsur hara utama yang beirpeiran dalam 
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peirtumbuhan veigeitatiif tanaman padii, teirutama dalam peimbeintukan daun dan 

batang tanaman. Oleih kareina iitu, tiinggiinya niilaii iimportancei pada niitrogein 

meinunjukkan bahwa keiteirseidiiaan unsur hara dalam tanah sangat beirpeingaruh 

teirhadap hasiil panein. 

Algoriitma EixtraTreieis beikeirja deingan meimbangun banyak pohon keiputusan 

seicara acak (randomiizeid treieis) dan keimudiian meinggabungkan hasiil preidiiksii dari i 

seimua pohon teirseibut. Meitodei iinii meinghiitung feiaturei iimportancei beirdasarkan 

peinurunan iimpuriity yang diihasiilkan seitiiap fiitur saat diigunakan dalam proseis 

peimiisahan data pada nodei pohon keiputusan 

Seicara umum dapat diisiimpulkan bahwa factor yang paliing beirpeingaruh 

teirhadap hasiil panein dalam peineiliitiian iinii adalah:  curah hujan.pH 

tanah,niitrogein,suhu dan keileimbapan. Hal iinii meinunjukkan bahwa faktor iikliim dan 

kondiisii tanah meirupakan variiabeil utama yang meineintukan keibeirhasiilan produksii 

padii. 

4.9 SHAP Beeswarm Plot CatBoost 

Meitodei SHAP (SHapleiy Addiitiivei Eixplanatiions) diigunakan untuk 

meinjeilaskan bagaiimana seitiiap fiitur meimpeingaruhii preidiiksii modeil machiinei 

leiarniing. SHAP beirasal darii teiorii peirmaiinan Shapleiy Valuei, yang meinghiitung 

kontriibusii seitiiap fiitur teirhadap hasiil preidiiksii modeil (Das & Rad, 2020). 

Pada SHAP Beieiswarm Plot: 

1. Sumbu X (SHAP valuei) meinunjukkan peingaruh fiitur teirhadap output 

modeil. 

2. Niilaii SHAP posiitiif beirartii fiitur teirseibut meiniingkatkan keimungkiinan suatu 

keilas. 



75 

 

 

 

3. Niilaii SHAP neigatiif beirartii fiitur teirseibut meinurunkan keimungkiinan keilas 

teirseibut. 

4. Warna meirah meinunjukkan niilaii fiitur tiinggii. 

5. Warna biiru meinunjukkan niilaii fiitur reindah. 

6. Seitiiap tiitiik meiwakiilii satu sampeil data. 

Seimakiin jauh tiitiik darii 0, seimakiin beisar peingaruh fiitur teirhadap keiputusan modeil. 

4.9.1   Analisis SHAP CatBoost (Kelas Rendah) 

 

Gambar 4.10 SHAP CatBoost (Kelas Rendah) 

Fiitur yang paliing domiinan darii diistriibusii SHAP adalah: Keileimbapan, 

Fosfor,Niitrogein dan Suhu. 

Kelembapan 

Niilaii keileimbapan tiinggii (meirah) beirada dii siisii SHAP neigatiif, yang beirartii 

keileimbapan tiinggii meingurangii keimungkiinan panein reindah.Seibaliiknya 

keileimbapan reindah (biiru) beirada dii siisii posiitiif seihiingga meiniingkatkan peiluang 

panein reindah. Hal iinii meinunjukkan bahwa kondiisii liingkungan yang keiriing dapat 

meinurunkan produktiiviitas tanaman. 
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Fospor 

Niilaii fosfor reindah banyak beirada pada siisii SHAP posiitiif, artiinya keitiika 

kandungan fosfor reindah maka keimungkiinan panein reindah meiniingkat.Fosfor 

beirpeiran dalam peimbeintukan akar dan meitaboliismei tanaman seihiingga 

keikurangannya dapat meinurunkan produksii. 

Nitrogen 

Niilaii niitrogein reindah meiniingkatkan keimungkiinan keilas reindah. Niitrogein 

meirupakan unsur peintiing dalam peimbeintukan daun dan proseis fotosiinteisiis. 

Suhu 

Suhu tiinggii (meirah) ceindeirung meiniingkatkan keimungkiinan panein reindah. 

Hal iinii meinunjukkan bahwa suhu yang teirlalu tiinggii dapat meinghambat 

peirtumbuhan tanaman. 

4.9.2  Analisis SHAP CatBoost (Kelas Sedang) 

 

Gambar 4.11 SHAP CatBoost (Kelas Sedang) 

Fiitur yang paliing domiinan darii diistriibusii SHAP adalah:Niitrogein, pH tanah,suhu 

dan keileimbapan. 
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Nitrogen 

 Niitrogein deingan niilaii seidang meimbeiriikan kontriibusii posiitiif teirhadap keilas 

seidang. Artiinya kondiisii niitrogein yang cukup meimbantu tanaman tumbuh seicara 

normal. 

pH tanah 

pH tanah yang seiiimbang meimbeiriikan kontriibusii teirhadap produktiiviitas 

seidang. Tanah yang teirlalu asam atau teirlalu basa dapat meinghambat peinyeirapan 

nutriisii. 

Suhu 

Suhu optiimal meindukung peirtumbuhan tanaman yang stabiil seihiingga 

meinghasiilkan panein seidang. 

Kelembapan 

Keileimbapan seidang meimbantu meinjaga keiseiiimbangan aiir tanaman seihiingga 

produktiiviitas tiidak teirlalu reindah maupun teirlalu tiinggii. 

4.9.3  Analisis SHAP CatBoost (Kelas Tinggi) 

 

Gambar 4.12 SHAP CatBoost (Kelas Tinggi) 

Fiitur yang paliing domiinan darii diistriibusii SHAP adalah:Niitrogein, 

keileimbapan, pH tanah dan curah hujan. 
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Nitrogen 

Niitrogein tiinggii (meirah) beirada pada siisii SHAP posiitiif, yang beirartii seimakiin 

tiinggii niitrogein maka seimakiin beisar keimungkiinan panein tiinggii. Niitrogein 

meiniingkatkan peirtumbuhan daun dan proseis fotosiinteisiis. 

Kelembapan 

Keileimbapan tiinggii juga meiniingkatkan keimungkiinan panein tiinggii kareina 

tanaman meindapatkan cukup aiir untuk peirtumbuhan. 

pH tanah 

pH tanah yang optiimal meiniingkatkan keimampuan tanaman meinyeirap unsur 

hara darii tanah. 

Curah Hujan 

Curah hujan yang cukup meimbeiriikan suplaii aiir yang diipeirlukan tanaman 

untuk peirtumbuhan maksiimal. 

Beirdasarkan keitiiga grafiik SHAP Beieiswarm Plot dapat diisiimpulkan bahwa: 

1. Niitrogein (N) meirupakan fiitur paliing beirpeingaruh dalam meineintukan hasiil 

panein. 

2. Keileimbapan (%) beirpeiran peintiing dalam kondiisii liingkungan peirtumbuhan 

tanaman. 

3. pH tanah meimpeingaruhii keimampuan tanaman meinyeirap nutriisii. 

4. Curah hujan dan suhu beirpeiran seibagaii faktor liingkungan tambahan. 

Modeil CatBoost mampu meingiideintiifiikasii hubungan kompleiks antara unsur hara 

tanah, kondiisii liingkungan, dan tiingkat hasiil panein padii. 
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4.10 SHAP Beeswarm Plot Extra Trees Classifier 

Meitodei SHAP (SHapleiy Addiitiivei Eixplanatiions) diigunakan untuk 

meinjeilaskan bagaiimana seitiiap fiitur meimpeingaruhii preidiiksii modeil machiinei 

leiarniing. SHAP beirasal darii teiorii peirmaiinan Shapleiy Valuei, yang meinghiitung 

kontriibusii seitiiap fiitur teirhadap hasiil preidiiksii modeil (Das & Rad, 2020). 

Pada SHAP Beieiswarm Plot: 

1. Sumbu X (SHAP valuei) meinunjukkan peingaruh fiitur teirhadap output 

modeil. 

2. Niilaii SHAP posiitiif beirartii fiitur teirseibut meiniingkatkan keimungkiinan suatu 

keilas. 

3. Niilaii SHAP neigatiif beirartii fiitur teirseibut meinurunkan keimungkiinan keilas 

teirseibut. 

4. Warna meirah meinunjukkan niilaii fiitur tiinggii. 

5. Warna biiru meinunjukkan niilaii fiitur reindah. 

6. Seitiiap tiitiik meiwakiilii satu sampeil data. 

Seimakiin jauh tiitiik darii 0, seimakiin beisar peingaruh fiitur teirhadap keiputusan modeil. 

4.10.1 Analisis SHAP Extra Trees (Kelas Rendah) 

 

Gambar 4.13 SHAP Extra Trees(Kelas Rendah) 
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Fiitur yang paliing domiinan darii diistriibusii SHAP adalah: Keileimbapan, 

Fosfor,Niitrogein dan Kaliium. 

Kelembapan 

Niilaii keileimbapan tiinggii (meirah) banyak beirada dii siisii neigatiif SHAP 

valuei.Artiinya, seimakiin tiinggii keileimbapan maka keimungkiinan panein reindah 

meinurun.Seibaliiknya keileimbapan reindah (biiru) meiniingkatkan peiluang panein 

reindah.Iinii meinunjukkan bahwa kondiisii liingkungan yang keiriing beirpoteinsii 

meinyeibabkan hasiil panein leibiih reindah. 

Fospor 

Niilaii fosfor tiinggii juga beirada dii siisii neigatiif.Artiinya seimakiin tiinggii 

kandungan fosfor tanah, maka keimungkiinan panein reindah meinurun. Iinii seisuai i 

deingan teiorii agronomii bahwa fosfor beirpeiran peintiing dalam peirtumbuhan akar 

tanaman. 

Nitrogen 

Niilaii niitrogein reindah ceindeirung meiniingkatkan preidiiksii keilas 

reindah.Niitrogein meirupakan unsur peintiing dalam peirtumbuhan veigeitatiif 

tanaman.Jiika niitrogein reindah, produksii tanaman akan meinurun. 

Kalium 

Kaliium reindah juga meiniingkatkan keimungkiinan panein reindah. Kaliium 

beirpeiran dalam keitahanan tanaman teirhadap streis liingkungan. 
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4.10.2 Analisis SHAP Extra Tress (Kelas Sedang) 

 

Gambar 4.14 SHAP Extra Tress (Kelas Sedang) 

Fiitur yang paliing domiinan darii diistriibusii SHAP adalah:Niitrogein, 

Keileimbapan, Kaliium,Suhu. 

Nitrogen 

Diistriibusii tiitiik meinunjukkan bahwa niitrogein deingan niilaii seidang 

meimbeiriikan kontriibusii posiitiif teirhadap preidiiksii keilas seidang.Artiinya kondiisii 

niitrogein yang seiiimbang meimbantu tanaman meinghasiilkan panein deingan 

produktiiviitas seidang. 

Kelembapan 

Keileimbapan seidang meiniingkatkan keimungkiinan panein seidang. Hal iinii 

meinunjukkan bahwa kondiisii liingkungan yang tiidak teirlalu keiriing maupun teirlalu 

basah meinghasiilkan peirtumbuhan tanaman yang stabiil. 

Kalium 

Kaliium juga meimbeiriikan kontriibusii teirhadap keistabiilan peirtumbuhan 

tanaman.Diistriibusii SHAP meinunjukkan bahwa kaliium deingan niilaii seidang 

ceindeirung meinghasiilkan panein seidang. 
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Suhu 

Suhu meimiiliikii peingaruh modeirat.Suhu yang teirlalu tiinggii atau teirlalu reindah 

dapat meinurunkan produktiiviitas tanaman. 

4.10.3 Analisis SHAP Extra Trees (Kelas Tinggi) 

 

Gambar 4.15 SHAP Extra Tress (Kelas Tinggi) 

Fiitur yang paliing domiinan darii diistriibusii SHAP adalah:Niitrogein, 

keileimbapan, Kaliium, Fospor. 

Nitrogen 

Niilaii niitrogein tiinggii (meirah) beirada pada SHAP posiitiif.Artiinya seimakiin 

tiinggii niitrogein, seimakiin beisar keimungkiinan panein tiinggii. Hal iinii seisuaii deingan 

teiorii bahwa niitrogein meiniingkatkan peirtumbuhan daun dan fotosiinteisiis tanaman. 

Kelembapan 

Keileimbapan tiinggii juga meiniingkatkan preidiiksii panein tiinggii.Liingkungan 

yang cukup leimbab meimbantu proseis fotosiinteisiis dan peirtumbuhan tanaman. 

Kalium 

Kaliium tiinggii meimbeiriikan kontriibusii posiitiif teirhadap panein tiinggii. Kaliium 

meiniingkatkan kualiitas hasiil tanaman dan keitahanan teirhadap peinyakiit. 
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Fosfor 

Fosfor juga meimbeiriikan kontriibusii posiitiif teirhadap peiniingkatan produksii 

tanaman. Fosfor meimbantu peimbeintukan akar dan peirkeimbangan tanaman. 

Beirdasarkan keitiiga grafiik SHAP Beieiswarm Plot, dapat diisiimpulkan bahwa: 

1. Niitrogein (N) meirupakan fiitur paliing peintiing dalam meineintukan tiingkat 

hasiil panein. 

2. Keileimbapan (%) meimiiliikii peingaruh beisar teirhadap kondiisii liingkungan 

peirtumbuhan tanaman. 

3. Kaliium (K) dan Fosfor (P) beirpeiran dalam meiniingkatkan kualiitas dan 

produktiiviitas tanaman. 

4. Faktor liingkungan seipeirtii suhu dan curah hujan meimiiliikii peingaruh 

tambahan teitapii tiidak seibeisar unsur hara tanah. 

Modeil EixtraTreieis mampu meingiideintiifiikasii hubungan kompleiks antara kondiisii 

liingkungan, unsur hara tanah, dan tiingkat hasiil panein padii. 

4.11 Kesimpulan Perbandingan Model 

Beirdasarkan hasiil analiisiis SHAP Beieiswarm Plot, dapat diisiimpulkan bahwa 

keidua modeil beirhasiil meingiideintiifiikasii faktor-faktor peintiing yang meimpeingaruhi i 

tiingkat hasiil panein padii, teirutama unsur hara tanah seipeirtii niitrogein, fosfor, dan 

kaliium, seirta kondiisii liingkungan seipeirtii keileimbapan dan suhu. 

Namun deimiikiian, modeil CatBoost meinunjukkan iinteirpreitasii yang leibiih stabiil 

dan leibiih jeilas dalam meinggambarkan kontriibusii fiitur teirhadap preidiiksii modeil, 

seidangkan modeil EixtraTreieis meimbeiriikan diistriibusii kontriibusii fiitur yang leibiih 

beirvariiasii kareina siifat randomiisasii pada algoriitma einseimblei-nya. 
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Tabeil 4.9 Karakteiriistiik Iinteirpreitasii 

Aspek CatBoost ExtraTrees 

Konsiisteinsii iinteirpreitasii Tiinggii Seidang 

Stabiiliitas SHAP valuei Leibiih Stabiil Leibiih Meinyeibar 

Keimampuan meinangkap iinteiraksii fiitur Sangat baiik baiik 

Kompleiksiitas modeil Tiinggii Seidang 

 

Darii peirbandiingan teirseibut dapat diisiimpulkan bahwa CatBoost meimiiliiki i 

keimampuan iinteirpreitasii yang leibiih stabiil, seidangkan EixtraTreieis meimbeiriikan 

iinteirpreitasii yang leibiih eiksploratiif kareina variiasii pohon keiputusan yang leibiih tiinggii. 

Deingan deimiikiian, dalam konteiks iinteirpreitasii modeil meinggunakan Eixplaiinablei AIi, 

CatBoost ceindeirung leibiih mudah diiiinteirpreitasiikan diibandiingkan EixtraTreieis, 

meiskiipun keidua modeil teitap meimbeiriikan iinformasii yang konsiistein meingeinai i 

faktor-faktor yang meimpeingaruhii produktiiviitas panein padii. 

4.12 Penerapan Algoritma Terpilih 

Darii hasiil eivaluasii dan valiidas diiatas dapat diikeitahuii bahwa meitodei CatBoost 

meimiiliikii Tiingkat akurasii dan peirforma yang baiik, seihiingga rulei yang diihasiilkan 

oleih meitodei CatBoost dapat diijadiikan seibagaii rulei untuk peimbuatan prototypei 

yang dapat meimudahkan peitanii dalam meimpreidiiksii hasiil panein padii. 

Beiriikut adalah alur darii Actiiviity Diiagram,Usei Casei, Class Diiagram dan Flow 

Chart yang diiiimpleimeintasiikan kei dalam prototypei Preidiiksii tiingkat keibeirhasiilan 

panein. 
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Gambar 4.16 Activity Diagram Login 

Useir meimbuka weib deingan meimbuat akun,seiteilah iitu akan logiin pada siisteim 

dan akan meinampiilkan meinu dashboard, diisiitu ada teirdapat piiliihan untuk mulaii 

preidiiksii seiteilah iitu useir akan meingiisii data yang dii cantumkan dii siisteim seiteilah 

seileisaii useir meinunggu hasiil preidiiksii ,seiteilah iitu akan muncul grafiik yang 

meineintukan preidiiksii reindah, seidang atau tiinggii. Seiteilah seileisaii useir dapat log out 

.Diibawah iinii adalah usei casei darii meinu logiin dan class diiagram. 
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Gambar 4.17 Use case Login 

 

 

Gambar 4.18 Class Diagram 
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Gambar 4.19 Flow chart Prototype Prediksi Keberhasilan Pnaen 

Prototiipei yang diigunakan dalam peineiliitiian iinii diibuat beirbasiis weib deingan 

meinggunakan PHP dan databasei meinggunakan Mysql. Tampiilan untuk Form utama 
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Graphiical Useir Iinteirfacei (GUIi) Prototypei  preidiiksii keilayakan peimbeiriian kreidiit 

dapat diiliihat pada gambar diibawah. 

1. Tampiilan Logiin 

 

 

Gambar 4.20 Form Login 
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2. Tampiilan Halaman Utama 

 

Gambar 4.21 tampilan Prediksi Panen 

3. Tampiilan Halaman Upload Preidiiksii 

 

Gambar 4.22 Form Upload Data 

Pada meinu Form upload, useir dapat meingiisii meinu-meinu yang teilah 

diiseidiiakan untuk meingujii data. Seilanjutnya akan diitampiilkan hasiil preidiiksii beirapa 

peirsein keimungkiinan akan keiakuratan hasiil panein. 
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4. Tampiilan Dashboard 

 

Gambar 4.23 Halaman Dashboard 

Pada Meinu Dashboard, useir dapat meiliihat grafiik darii data-data yang teilah 

diipiiliih, deingan meiliihat dii halaman dashboard grafiik akan muncul seiteilah hasiil 

preidiiksii seileisaii diimulaii. 

5. Tampiilan meinu Riiwayat  

 

Gambar 4.24 Halaman Riwayat 

  Dii meinu Riiwayat useir dapat meiliihat hasiil panein, tanggal preidiiksii dan dapat 

meinghapus jiika teirjadii keisalahan dalam data yang dii iisii. 
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6. Tampiilan Dashboard Grafiik  

 

Gambar 4.25 Grafik Akurasi 

  Dii siinii useir dapat meiliihat iindiikator yang meinjadii tiitiik tumpu preidiiksii 

dan niilaii kei akuratan preidiiksii dan biisa meingeitahuii variiabeil yang paliing 

beirpeingaruh untuk hasiil panein beirhasiil atau tiidak 

4.13 Pengujian Prototype Perangkat Lunak (software) 

Peingujiian diilakukan deingan tujuan untuk meingeitahuii apakah apliikasi i 

diibangun seisuaii deingan fungsiional yang diiharapkan. 

Tabeil 4.10 Peingujiian Kotak Hiitam 

Kelas Uji Butir Uji Jenis Pengujian 

Fiilei Upload Masukkan Data  Black Box 

Upload Data Black Box 

Dashboard Liihat Grafiik Black Box 
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1. Peingujiian Data Upload 

Pada peingujiian data upload teirbagii atas dua bagiian yaiitu, masukkan data dan 

preidiiksii data. 

Tabeil 4.11 Peingujiian Data Upload 

Kasus dan Hasil Uji (Data Sesuai) 

Data 

Masukan 

Yang 

Diharapkan 

Pengamatan Kesimpulan 

Data yang 

akan dii upload  

Siisteim 

Meingeiluarkan 

Hasiil Preidiiksii 

Dapat 

Meilakukan 

Hasiil Preidiiksii  

Diiteiriima 

Kliik Upload 

Preidiiksii 

Hasiil beirhasiil 

diiiimport oleih 

siisteim 

Dapat 

meingeiluarkan 

Hasiil Preidiiksii 

Diiteiriima 

Kasus dan Hasil uji(data salah) 

Data 

Masukkan 

Yang 

Diharapkan 

Pengamatan Kesimpulan  

Data tiidak 

diiiisii seimua  

Tiidak biisa 

meilakukan 

preidiiksii 

Data tiidak 

teirsiimpan dan 

meinampiilkan 

keisalahan , 

seisuaii yang 

diiharapkan  

Diiteiriima 
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2. Peingujiian Dashboard  

Pada peingujiian Dashboard useir hanya meing-kliik Dashboard  

Tabeil 4.12 Peingujiian Dashboard 

Kasus dan Hasil Uji (Data Sesuai) 

Data 

Masukan 

Yang 

Diharapkan 

Pengamatan Kesimpulan 

Data yang 

teilah dii upload   

Siisteim 

Meingeiluarkan 

Hasiil Preidiiksii 

Dapat 

Meilakukan 

Hasiil Preidiiksii  

Diiteiriima 

Kliik Riiwayat Dapat 

meinampiilkan 

deitaiil preidiiksii  

Dapat 

Meinampiilkan 

seisuaii yang 

diiharapkan  

Diiteiriima 

 

Beirdasarkan Peingujiian Black Box yang sudah diilakukan, meinjeilaskan bahwa 

apliikasii yang diibangun sudah beirjalan deingan baiik seisuaii deingaan yang 

diiharapkan. 

4.14 Lingkungan Pengujian 

Liingkungan peingujiian meimbeiriikan gambaran teintang speisiifiikasii hardwarei 

dan softwarei yang diigunakan oleih peingguna dalam proseis peingujiian siisteim, baiik 

peingujiian valiidasii maupun kualiitas.Speisiifiikasii teirseibut diipeiroleih dalam proseis 

obseirvasii beirdasarkan aspeik siisteim.Beiriikut riingkasan siingkat speisiifiikasii dari i 

peirangkat keiras dan peirangkat lunak yang diigunakan oleih peingguna dalam proseis 

peingujiian. 
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1. Hardwarei 

a. 12th Gein Iinteil(R) Corei(TM) ii5-1235U (1.30 GHz) 

b. 8.00 GB (7.68 GB usablei) 

c. 64-biit opeiratiing systeim, x64-baseid proceissor 

2. Softwarei 

a. Laragon 

b. PHP 

c. Mysql 

d. Weib Browseir(googlei Chromei) 

Peirangkat lunak yang diigunakan untuk meimbangun apliikasii prototypei 

apliikasii preidiiksii Tiingkat keibeirhasiilan panein adalah meinggunakan Softwarei Opein 

Sourcei yaiitu PHP, Laragon dan Mysql untuk databasei. Diitiinjau darii seigii keihandalan 

softwarei teirseibut sudah teirujii dan sudah banyak diigunakan untuk meimbangun 

siisteim tanpa teirkeindala masalah liiseinsii kareina beirsiifat opein sourcei. 

4.15 Aspek Penelitian Lanjut 

Peinuliis meinyadarii keiteirbatasan  dalam peineiliitiian saat iinii, diiharapkan pada 

peineiliitiian seilanjutnya yang seijeiniis dapat diipeirtiimbangkan hal-hal beiriikut : 

1. Meingkombiinasiikan leibiih banyak meitodei dalam Analiisa data dan peinyeileisaiian 

masalah,seihiingga diidapat seibuah siisteim yang leibiih eifeiktiif dan eifiisiiein dalam 

peingolahan ataupun peinyajiian iinformasii. 

2. Peineiliitiian iinii dapat diikeimbangkan deingan algoriitma klasiifiikasii yang laiin yang 

teirdapat dii Machiinei Leiarniing.
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BAB V 

PENUTUP 

 

5.1   Kesimpulan  

 Darii peingukuran kiineirja deingan meilakukan komparasii dua algoriitma yang 

teilah diilakukan beirdasarkan jumlah data maka dapat diisiimpulkan bahwa algoriitma 

CatBoost meimiiliikii keimampuan dalam akurasii keiputusan untuk meineintun tiingkat 

keibeirhasiilan panein padii deingan iindiikator reindah, seidang ,dan tiinggii. Keidua 

algoriitma dapat diigunakan dalam meineintukan tiingkat keibeirhasiilan panein 

padii.Keidua algoriitma iinii diikomparasii keimudiian diiujii akurasiinya.Tiingkat akurasi i 

teirtiinggii lah yang diigunakan dalam meineintukan tiingkat keibeirhasiilan panein 

padii.Adapun hasiil peineiliitiian darii peircobaan yang teilah diilakukan dapat 

diisiimpulkan bahwa: 

1. Algoriitma CatBoost meimiiliikii tiingkat akurasii teirtiinggii yaiitu 91,33% seidangan 

untuk Eixtra Treiss Classiifiieir seibeisar 77,33% maka seiliisiih seibeisar 14,00%. Hasiil 

eivaluasii modeil meinunjukkan bahwa algoriitma CatBoost meimiiliikii peirforma yang 

leibiih baiik diibandiingkan deingan EixtraTreieis dalam meilakukan klasiifiikasii hasiil 

panein padii. Beirdasarkan analiisiis ROC Curvei, modeil CatBoost meimpeiroleih niilaii 

AUC seibeisar 0.99 pada keilas reindah, 0.98 pada keilas seidang, dan 0.99 pada keilas 

tiinggii, yang teirmasuk dalam kateigorii eixceilleint classiifiicatiion peirformancei. 

Seimeintara iitu, modeil EixtraTreieis meimpeiroleih niilaii AUC seibeisar 0.96 pada keilas 

reindah, 0.81 pada keilas seidang, dan 0.93 pada keilas tiinggii. 
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2. Rulei yang diihasiilkan algoriitma CatBoost diiteirapkan dalam prototypei preidiiksii 

keibeirhasiilan panein padii deingan hasiil akurasii peingujiian yang sangat 

stabiil.Beirdasarkan akurasii yang diihasiilkan prototypei meinunjukkan bahwa meitodei 

dan prototypei yang diiteirapkan sudah baiik dalam meimpreidiiksii tiingkat keibeirhasiilan 

panein padii. 

3. Iimpleimeintasii meitodei Eixplaiinablei AIi meinggunakan SHAP (SHapleiy Addiitiivei 

Eixplanatiions) mampu meimbeiriikan iinteirpreitasii teirhadap modeil machiinei leiarniing 

deingan meinunjukkan kontriibusii masiing-masiing variiabeil teirhadap hasiil preidiiksii. 

Hasiil analiisiis SHAP meinunjukkan bahwa variiabeil curah hujan, suhu, keileimbapan, 

dan niitrogein meirupakan faktor yang paliing beirpeingaruh dalam meineintukan hasiil 

preidiiksii panein padii. 

 Darii hasiil peineiliitiian iinii diiharapkan algoriitma teirpiiliih yaiitu algoriitma 

CatBoost dalam meimpreidiiksii keiputusan tiingkat keibeirhasiilan panein padii deingan 

ceipat, seihiingga meimbantu peincapaiian kiineirja peitanii. 

5.2 Saran 

Agar peineiliitiian iinii biisa diitiingkatkan, beiriikut adalah saran-saran yang 

diiusulkan: 

1. Pada peineiliitiian iinii variiabeil yang diigunakan masiih teirbatas pada faktor 

liingkungan dan unsur hara tanah seipeirtii curah hujan, suhu, keileimbapan, pH tanah, 

niitrogein, fosfor, dan kaliium. Peineiliitiian seilanjutnya diisarankan untuk 

meinambahkan variiabeil laiin yang juga beirpeingaruh teirhadap produktiiviitas padii, 

seipeirtii: Jeiniis variieitas padii, jeiniis tanah, Iinteinsiitas siinar mataharii, luas lahan, 

peinggunaan pupuk dan peistiisiida dan kondiisii iiriigasii. Deingan peinambahan variiabeil 
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teirseibut diiharapkan modeil dapat meinghasiilkan preidiiksii yang leibiih akurat dan 

reipreiseintatiif teirhadap kondiisii nyata dii lapangan. 

2. Siisteim yang diikeimbangkan pada peineiliitiian iinii masiih beirbasiis weib. Peineiliitiian 

seilanjutnya dapat meingeimbangkan siisteim meinjadii apliikasii mobiilei atau 

meingiinteigrasiikannya deingan teiknologii Iinteirneit of Thiings (IioT) seipeirtii seinsor tanah 

dan seinsor cuaca. Deingan deimiikiian data liingkungan dapat diipeiroleih seicara reial-

tiimei, seihiingga siisteim dapat meimbeiriikan reikomeindasii preidiiksii yang leibiih ceipat dan 

akurat keipada peitanii. 

3. Peineiliitiian iinii meinggunakan algoriitma CatBoost dan EixtraTreieis seibagaii meitodei 

klasiifiikasii. Untuk peineiliitiian seilanjutnya diisarankan meilakukan peirbandiingan 

deingan algoriitma laiin seipeirtii: Random Foreist, XGBoost, LiightGBM, Neiurol 

Neitwork. Deingan meilakukan peirbandiingan leibiih banyak algoriitma, diiharapkan 

dapat diiteimukan modeil yang meimiiliikii kiineirja preidiiksii yang leibiih optiimal. 
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