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Abstrak. Penelitian ini bertujuan membangun model prediksi hasil panen selada menggunakan variabel
lingkungan dan budidaya yang meliputi suhu, curah hujan, tingkat keasaman tanah (pH), kelembaban tanah,
jumlah pemupukan, luas lahan, jenis pupuk, serta metode irigasi. Dataset terdiri dari 1.000 entri tanpa nilai
hilang dan mencakup kombinasi fitur numerik dan kategorikal. Analisis awal menunjukkan bahwa kelembaban
tanah, jumlah pemupukan, dan curah hujan memiliki korelasi positif yang lebih kuat terhadap hasil panen
dibandingkan variabel lain. Proses persiapan data meliputi pembersihan data, standarisasi fitur numerik,
pengodean fitur kategorikal, serta pembagian data menggunakan skema 80:20. Tiga algoritma diterapkan,
yaitu Linear Regression, Random Forest Regressor, dan XGBoost Regressor. Evaluasi menggunakan MAE,
RMSE, dan R? memperlihatkan bahwa XGBoost memberikan performa terbaik dengan R? sebesar 0,96, diikuti
oleh Random Forest (R? = 0,86), sementara Linear Regression menunjukkan performa paling rendah (R? =
0,42). Hasil penelitian menegaskan bahwa metode ensemble, khususnya XGBoost, lebih efektif dalam
menangkap hubungan kompleks antar variabel pada konteks prediksi hasil panen selada. Temuan ini
berpotensi mendukung pengambilan keputusan bagi petani dalam perencanaan produksi secara lebih akurat.

Kata kunci—Prediksi hasil panen; Selada; Machine learning; XGBoost; Random Forest.

1. PENDAHULUAN

Pertanian modern menuntut penggunaan data sebagai dasar pengambilan keputusan. Variabel lingkungan
seperti suhu, curah hujan, kelembaban tanah, dan kondisi kimia tanah berperan langsung terhadap
produktivitas tanaman hortikultura, termasuk selada [1], [2]. Ketidakpastian faktor iklim dan variasi praktik
budidaya menyebabkan hasil panen sulit diprediksi secara konsisten [3][4]. Dalam kondisi seperti ini,
pendekatan berbasis data diperlukan untuk memperoleh estimasi yang lebih terukur mengenai potensi hasil
produksi [5], [6], [7].

Model prediksi hasil panen memberikan fungsi strategis bagi petani maupun pelaku usaha agrikultur.
Informasi prediktif memungkinkan perencanaan pemupukan, penjadwalan irigasi, distribusi tenaga kerja,
hingga penentuan volume penjualan [8], [9], [10]. Ketika praktik budidaya dilakukan di lahan kecil hingga
menengah dengan sumber daya terbatas, ketepatan perhitungan menjadi faktor penentu efisiensi biaya dan
stabilitas produksi [11], [12], [13]. Oleh sebab itu, penggunaan metode komputasional menjadi relevan untuk
mengatasi variabilitas kondisi lapangan.

Perkembangan pembelajaran mesin menawarkan metode yang lebih kuat dalam memodelkan hubungan
kompleks antar variabel pertanian [14], [15], [16]. Algoritma seperti Linear Regression memberikan baseline
interpretatif, sementara metode ensemble seperti Random Forest dan XGBoost mampu menangani hubungan
non-linear serta interaksi antar fitur [17], [18]. Kinerja algoritma-algoritma tersebut menjadikannya alat
penting dalam analisis prediktif sektor pertanian, khususnya ketika data mencakup kombinasi fitur numerik
dan kategorikal [19], [20].
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Penelitian ini memanfaatkan dataset hasil panen selada yang mencakup 1.000 observasi dengan sembilan
variabel utama terkait kondisi lingkungan, teknik budidaya, dan hasil panen. Analisis pendahuluan
menunjukkan bahwa kelembaban tanah, curah hujan, dan jumlah pemupukan memiliki korelasi yang lebih
dominan terhadap hasil panen dibandingkan variabel lain. Struktur data yang bersih dan lengkap
memungkinkan penerapan langsung proses transformasi, pelatihan model, dan evaluasi performa.

Penelitian ini bertujuan membandingkan performa tiga algoritma prediksi—Linear Regression, Random
Forest Regressor, dan XGBoost Regressor—untuk mengidentifikasi metode yang paling efektif dalam
memprediksi hasil panen selada. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik MAE, RMSE, dan R? untuk
memastikan penilaian menyeluruh. Hasil penelitian memberikan dasar empiris bagi pengembangan sistem
pendukung keputusan di sektor pertanian dan membuka peluang implementasi model prediktif pada komoditas
hortikultura lainnya.

2. METODE
Penelitian ini menggunakan kerangka kerja CRISP-DM [21], [22] yang terdiri dari enam tahap utama
seperti ditampilakan pada Gambar 1 berikut:
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Gambar 1. Alur penelitian CRISP-DM

Pada tahap Business Understanding, penelitian difokuskan pada perumusan tujuan untuk membangun
model prediksi hasil panen selada berdasarkan variabel lingkungan dan praktik budidaya. Tahap ini mencakup
identifikasi kebutuhan pengguna, ruang lingkup penelitian, serta tujuan akhir berupa model prediktif yang
dapat meningkatkan akurasi estimasi produksi.

Tahap Data Understanding direncanakan melalui eksplorasi awal dataset yang memuat variabel suhu,
curah hujan, pH tanah, kelembaban tanah, jumlah pemupukan, luas lahan, jenis pupuk, metode irigasi, dan
hasil panen. Aktivitas ini meliputi pengenalan struktur data, pemeriksaan kelengkapan, identifikasi tipe
variabel, serta pengamatan pola awal antar fitur untuk memahami karakteristik dataset sebelum pemrosesan
lebih lanjut.
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Pada tahap Data Preparation, data akan dipersiapkan agar memenuhi kebutuhan pemodelan. Proses ini
meliputi pembersihan data, transformasi fitur numerik, pengodean fitur kategorikal, serta pembagian data
menjadi set pelatihan dan pengujian. Tahap ini dirancang untuk memastikan dataset berada dalam kondisi yang
konsisten dan layak digunakan oleh algoritma pembelajaran mesin.

Tahap Modeling direncanakan dengan menerapkan beberapa algoritma regresi, seperti Linear Regression,
Random Forest Regressor, dan XGBoost Regressor. Setiap algoritma dipilih untuk mewakili model linear dan
non-linear sehingga memungkinkan perbandingan performa antar pendekatan. Penyesuaian parameter model
juga direncanakan apabila dibutuhkan untuk meningkatkan akurasi prediksi.

Tahap Evaluation akan dilakukan untuk menilai kualitas model menggunakan metrik MAE, RMSE, dan
R2. Evaluasi bertujuan memastikan bahwa model yang dihasilkan memenuhi tujuan penelitian dan mampu
memberikan prediksi yang memadai. Pada penelitian ini, proses berhenti pada tahap evaluasi dan tidak
mencakup tahap Deployment, sehingga model tidak diimplementasikan pada sistem produksi atau aplikasi
lapangan.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

a. Business Understanding

Permasalahan utama dalam penelitian ini adalah kebutuhan untuk memperkirakan jumlah hasil panen
selada berdasarkan sejumlah faktor lingkungan dan praktik budidaya. Variabel yang digunakan meliputi suhu,
curah hujan, tingkat keasaman tanah, kelembaban tanah, jumlah pupuk, luas lahan, jenis pupuk, serta metode
irigasi. Dalam praktik pertanian, hasil panen sering berfluktuasi karena dipengaruhi perubahan cuaca dan
kondisi tanah, sehingga menjadi sulit diprediksi secara konsisten. Model prediksi dibutuhkan agar petani
memiliki gambaran kuantitatif mengenai potensi hasil panen, sehingga perencanaan penggunaan pupuk, air,
biaya operasional, dan strategi penjualan dapat dilakukan lebih efisien. Fokus prediksi diarahkan pada jumlah
panen selada sebagai variabel target karena informasi ini dapat dimanfaatkan langsung untuk pengambilan
keputusan budidaya maupun perencanaan usaha.

b. Data Understanding

Dataset penelitian mencakup 1.000 observasi dengan sembilan fitur yang relevan untuk memprediksi hasil
panen selada. Tidak terdapat nilai kosong sehingga seluruh data siap dianalisis.
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Gambar 2. Histogram Data Selada

Sebaran data setiap variabel dapat dilihat pada Gambar 2 dalam bentuk histogram. Empat fitur memiliki
tipe data float, tiga di antaranya adalah integer, dan dua fitur berupa kategori. Gambaran statistik awal

menunjukkan rentang variasi yang cukup lebar pada sejumlah variabel seperti suhu, curah hujan, dan
kelembaban tanah.
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Matriks Korelasi Fitur Numerik
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Gambar 3. Heatmap Matriks Korelasi

Pada Gambar 3, ditampilkan hasil korelasi memperlihatkan bahwa kelembaban tanah memiliki hubungan
paling kuat dengan curah hujan, sekaligus menunjukkan hubungan positif terhadap hasil panen. Jumlah
pemupukan dan curah hujan juga memberikan kontribusi korelasional, sementara suhu, pH tanah, dan luas
lahan terlihat memiliki pengaruh langsung yang lebih rendah dalam konteks dataset ini.

¢. Data Preparation

Tahap persiapan data dilakukan untuk memastikan seluruh variabel berada dalam format yang sesuai untuk
proses pemodelan. Data dibersihkan dari kemungkinan nilai tidak lengkap, kemudian fitur diklasifikasikan
menjadi numerik dan kategorikal agar dapat diproses menggunakan teknik transformasi yang sesuai. Fitur
numerik direncanakan untuk dinormalisasi agar perbedaan skala antar variabel tidak mempengaruhi pelatihan
model, sedangkan fitur kategorikal akan dikodekan menjadi representasi numerik menggunakan metode one-
hot encoding. Setelah itu, dataset dibagi menjadi data pelatihan dan pengujian dengan proporsi 80:20 untuk
memberikan dasar evaluasi terhadap kemampuan generalisasi model.
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d. Modelling

Tiga algoritma regresi dipilih untuk membangun model prediksi, yaitu Linear Regression sebagai baseline,
serta Random Forest dan XGBoost sebagai model berbasis ensemble yang mampu menangani hubungan non-
linear. Setiap model dilatih menggunakan data yang telah diproses. Untuk model yang lebih kompleks seperti
Random Forest dan XGBoost, direncanakan penggunaan penyesuaian hyperparameter melalui teknik
pencarian terstruktur guna memperoleh konfigurasi yang memberikan kinerja terbaik. Proses ini
memungkinkan perbandingan yang lebih adil antar model.

e. Evaluation

Tabel 1. Perbandingan Hasil Evaluasi

Linear Regresion Random Forest XGBoost
MAE 87.98 3591 17.71
RMSE 108.19 53.19 27.05
R-Squared 0.42 0.86 0.96

Tabel 1 menampilkan evaluasi model dilakukan dengan menggunakan metrik MAE, RMSE, dan R? untuk
menilai tingkat kesalahan dan kemampuan model dalam menjelaskan variasi data. Linear Regression
diperkirakan menghasilkan performa dasar, sementara model ensemble diharapkan menunjukkan akurasi lebih

tinggi.

Evaluasi Model: MAE, RMSE, R?
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Gambar 4. Evaluasi Tiap Model

Pada Gambar 4, ditampilkan hasil evaluasi digunakan untuk menentukan model yang paling layak
diterapkan pada konteks prediksi hasil panen. Penelitian ini berhenti pada tahap evaluasi dan tidak melanjutkan
ke proses deployment, sehingga model tidak diterapkan ke sistem produksi atau aplikasi pengguna.
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KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan pembelajaran mesin berpotensi memberikan estimasi hasil
panen selada yang lebih akurat dibandingkan metode perhitungan tradisional. Dengan memanfaatkan variabel
lingkungan dan praktik budidaya sebagai fitur prediktif, model regresi mampu menangkap hubungan antara
kondisi lapangan dan produktivitas tanaman. Pendekatan ini memberikan dasar sistematis bagi pengembangan
alat bantu prediksi yang dapat meningkatkan efisiensi perencanaan pertanian.

Hasil evaluasi membuktikan bahwa algoritma berbasis ensemble, seperti Random Forest dan terutama
XGBoost, memberikan performa prediksi yang lebih unggul dibandingkan model linear. Temuan ini
mengindikasikan bahwa pola hubungan antar variabel dalam konteks pertanian bersifat kompleks dan lebih
tepat dimodelkan menggunakan metode non-linear. Kesimpulan ini memberikan arah bagi penelitian lanjutan,
baik dalam perluasan variabel, peningkatan kualitas data, maupun pengembangan sistem pendukung keputusan
berbasis machine learning.
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