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Ketahanan pangan merupakan isu global yang
mempengaruhi banyak negara berkembang. Jagung
adalah salah satu tanaman pangan terpenting di dunia
setelah padi dan gandum. Pada penelitian ini telah
diterapkan  teknik  pembelajaran  mesin  untuk
memprediksi data peramalam produktivitas jagung yang
dapat mendukung ketahanan pangan. Algoritma yang
digunakan adalah Random Forest, Boosting, dan
Bagging. Penelitian ini mengevaluasi beberapa model
dengan akurasi sampel. Hasilnya adalah Random forest
lebih baik daripada metode yang lain berdasarkan
tingkat kesalahan terendah. Hal ini ditunjukkan dengan
nilai validitasnya yang paling minimum seperti MSE
(6.764), MAPE (9.545), SSE (87570.9), dan R-square
(0.8327575). Oleh karena itu, Random Forest dapat
diandalkan untuk menyelidiki keakuratan data berkaitan
dengan prediksi produktivitas jagung.

Kata Kunci— Pembelajaran Mesin, Ketahanan Pangan,
Produktivitas Jagung, Random Forest, Boosting, Bagging

I. PENDAHULUAN

Pertanian memainkan peran penting dalam aktivitas
manusia. Tantangan signifikan seperti meningkatnya
jumlah penduduk berdampak pada sumber daya yang
menimbulkan ancaman dan persaingan bagi ketahanan
pangan. Untuk mengatasi masalah kompleks dan terus
meningkat di bidang pertanian khususnya ketahanan
pangan, para peneliti menawarkan solusi pembelajaran
mesin untuk menjadikan pertanian yang berkelanjutan [1].

Ketahanan pangan ini menjadi lebih penting karena
makanan bukan hanya kebutuhan dasar tetapi juga hak
dasar bagi setiap manusia yang harus dipenuhi [2]. Konsep
ketahanan pangan telah berkembang selama seperempat
abad terakhir. Konsep ketahanan pangan telah
dipertimbangkan pada sejumlah tingkatan: global,
regional, nasional, negara bagian, rumah tangga dan
individu [3]. Perhatian terhadap ketahanan pangan
didominasi dalam beberapa tahun terakhir, baik dari

akademisi dan non-akademisi [4].

Algoritma pembelajaran mesin dapat diadopsi yang
mengambil informasi secara otomatis menggunakan model
statistik atau komputasi dan sangat membantu untuk
menemukan faktor atau variabel secara akurat dan untuk
meningkatkan Kkinerja. Algoritma ini tergolong baru
sehingga masih berkembang dengan kecepatan yang
semakin cepat. Pembelajarn mesin gabungan dari ilmu
komputer, theory statistik, kecerdasan buatan, dan sains
data.

Analitik data memegang peranan penting untuk
memastikan ketahanan pangan serta keberlanjutan ekologi
di masa depan. Analitik data berkaitan erat dengan
pembelajaran mesin, smart farming dan big data yang
berfungsi untuk memodelkan pertanian. Algoritma
pembelajaran mesin  yang menggunakan data-data
pertanian, misalnya, untuk memprediksi hasil pertanian
[5]. Output pembelajaran mesin  penting dalam
memberikan nilai tambah pada ketahanan pangan [6].

Beberapa literatur menyatakan bahwa jagung dapat
mendukung ketahanan pangan. Jagung adalah salah satu
tanaman pangan terpenting di dunia bersama beras dan
gandum, menyediakan setidaknya 30% kalori makanan
untuk lebih dari 4,5 miliar orang di 94 negara berkembang.
Di beberapa bagian Asia, Afrika dan Amerika Latin,
jagung menyumbang lebih dari 20% kalori makanan.
Jagung juga merupakan bahan utama dalam pakan ternak
dan digunakan secara luas dalam produk industri, termasuk
produksi biofuel [7].

Algoritma pembelajaran mesin menjadi alat akurat
untuk menganalisa data yang bersifat komplek dan besar,
serta berhasil membantu para ilmuwan di bidang sains dan
teknologi [8]. Pembelajaran mesin menjadi topik penting
untuk penelitian yang bergerak dibidang sains data .
Pembelajaran mesin merupakan cabang dari kecerdasan
buatan (artificial intelligent), teknik pembelajaran mesin
bekerja berdasarkan data empiris [9]. Pembelajaran mesin
dirancang untuk memperoleh pengetahuan dari data yang
ada [10]. Pembelajaran mesin merupakan gabungan dari
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lintas disiplin ilmu seperti probability theory, statistics,
pattern recognition, cognitive science, data mining,
adaptive control, neuroscience, and theoretical computer
science [11].

Berdasarkan teori-teori yang telah disebutkan bahwa
pembelajaran mesin menjadi semakin dapat diandalkan
dalam memprediksi data-data yang berkaitan dengan
pertanian [12]. Penulis berupaya untuk memprediksi data
komoditas pertanian jagung, hal ini berupaya untuk
mewujudkan  ketahanan  pangan dan  pertanian
berkelanjutan. Pembelajarn mesin yang dipakai dalam
penelitian ini adalah Random Forest, Bagging, dan
Boosting.

Il. METODE PENELITIAN

A. Fungsi Regresi

Fungsi regresi mempunyai himpunan L dengan N
observasi, variable bebas dan variabel tidak bebas seperti

pada himpunan (xll yl)a' () (Xi, Yi),- KE) (le yN)
dimana x;€X and y;€Y. Fungsi x; =
(i1, ) Xix, -, Xi) Merepresentasikan fungsi vector yang
berisi K variabel bebas pada i observasi, dengan y;. Pada
framework ini, supervised learning dapat dinyatakan
sebagai fungsi theta ¢:X — Y dari sebuah himpunan
fungsi £ = (x,y). Tujuannya adalah untuk menemukan
model yang prediksinya ¢(x), juga dilambangkan dengan
variabel Y. Jika Y adalah variabel numerik (data kontinu),
maka fungsi ini disebut fungsi regresi. Fungsi regresi dapat
direpresentasikan ¢: X —» Y, dimana Y = R [8].

B. Algoritma Pembelajaran Mesin

Algoritme pembelajaran mesin yang diaplikasikan pada
penelitian ini adalah Random Forest, Bagging, dan
Boosting.

Random forest merupakan fungsi ensemble. Algoritma
ini bertujuan untuk mengurangi kesalahan, variansi, dan
overfitting, maka algoritma random forest bekerja
membuat sub ruang secara acak dalam memilih sampel.
Random forest mempunyai N observasi, dengan M
variabel serta pemilihan sampel acak m variabel. Random
forest akan bekerja dengan prosedur m << M pada setiap
simpul, m dipilih secara acak pada M untuk mendapatkan
split terbaik, dimana nilai m selalu konstan [13].
Algoritma:

Untuk b = 1 ken
1.Membuat contoh bootstrapped D, dari set data
training D.

bootstrapped D,.
Untuk mode tertentu
i. Pilih m variabel secara acak.
ii. Tentukan variabel dan nilai split terbaik.
iii. Pisahkan node menggunakan variabel dan nilai split
terbaik
Ulangi langgkah i-iii hinggal sampai kriteria berhenti
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terpenuhi [14].

Boosting bertujuan untuk meningkatkan akurasi model.
Boosting didasarkan pada ide untuk menemukan rata-rata
setiap perhitungan berdasarkan algoritmenya. Pada kajian
ini akan menggunakan algoritma least squares boosting
(LSB(¢)) [15]. Algoritma LSB(¢) diekspresikan sebagai
berikut:
Tetapkan nilai € > 0 dan jumlah iterasi sebanyak M.
Definisikan 7° =y, f° =0, k = 0.
1. Lakukanuntuk 0 < k < M
2. Tentukan covariates jj, dan i;, sebagai berikut:

R 2
U = argmin (Z?=1(rik — ximu) )
2
Jie € argmin XL, (7 — Xipn )
1<smsp

foom=1,..,p, (D

3. Perbaharui nilai error dan koefisien regresi sebagai

berikut:

fk+1 k

« PY — ety
- /)
< pj, + ey, and

< ﬁ;"j ¢jk

pk+1
Jk
]l(+1 (2)

Opitz and Maclin [16] mendefinisikan bagging adalah
"bootstrap” metode ensemble yang menciptakan individu
untuk ensembelnya dengan melatih setiap classifier pada
redistribusi acak dari training set. Sama seperti boosting,
teknik bagging meningkatkan akurasi classifier dengan
menghasilkan model komposit yang menggabungkan
beberapa classifier yang semuanya berasal dari inducer
yang sama. Berbeda dengan boosting, dalam banging
instance dipilih dengan probabilitas yang sama. Bagging
sangat bermanfaat untuk big data. Big data merupakan
keterbaruan dari pengumpulan data dalam teknologi
komputer. Karena tantangan kompleksitas dan skala pada
big data, Bagging adalah algoritma intensif komputasi
yang relatif baru dan efektif untuk meningkatkan akurasi
regresi. Oleh karena itu, @, bergantung pada x, dan
mempunyai fungsi distribusi P, dengan £ yang terpilih,
contoh @,(x) =0,(x,P). Maka fungsi bagging
direpresentasikan sebagai @z (x) = @,(x, P;) [17].
Algoritma Bagging sebagai berikut.
i. Membuat contoh bootstrap L; = (¥, X;) (i =

1,...,n) berdasarkan distribusi empiris pasangan

Li = (YUXL) (l = 1, ...,n).
ii. Gunakan prinsip plug-in untuk menentukan prediktor

bootstrapped 8;;(x): dengan formula, 8;;(x) =

hyp(Ly, ..., Ly) ().

iii. 07_(n;B) (x)=E"* [6"_n"* (x)] adalah bagged
predictor.

C. Evaluasi Model

Prosedur dalam menentukan model yang terbaik, terdiri
dari beberapa fase sebagai berikut:
Fase I — All Possible Model
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N =Yk, i(ck) (3)

N adalah jumlah possible yang mungkin, k adalah jumlah
variable bebas. Jumlah observasi dengan data sekunder
berdasarkan Badan Pusat Statistika dari tahun 1993 sampai
dengan 2020 sebagaimana Tabel 1.

Table 1 Produksi dan Luas Lahan Jagung

Tahun | Produksi (Ton) Luas (Ha)
1993 6,355,214 2,881,466
1994 6,355,214 2,881,466
1995 6,752,146 3,047,378
1996 8,142,863 3,595,700
1997 9,200,807 3,685,459
1998 8,671,647 3,301,795
1999 10,110,557 3,815,919
2000 9,204,036 3,456,357
2001 9,676,899 3,500,318
2002 9,347,192 3,285,866
2003 9,654,105 3,126,833
2004 10,886,442 3,358,511
2005 11,225,243 3,356,914
2006 12,523,894 3,625,987
2007 11,609,463 3,345,805
2008 13,287,527 3,630,324
2009 16,317,252 4,001,724
2010 17,629,748 4,160,659
2011 18,327,636 4,131,676
2012 17,643,250 3,864,692
2013 19,387,022 3,957,595
2014 18,511,853 3,821,504
2015 19,008,426 3,837,019
2016 19,612,435 3,787,367
2017 23,578,413 4,444,369
2018 28,924,015 5,533,169
2019 28,608,770 5,734,326
2020 29,927,856 5,160,000

Fase Il — Selected Variable

Dari variabel bebas dan observasi akan diseleksi
berdasarkan perspektif Random Forest, Boosting, dan
Bagging.

Fase 111 — Goodness Fit

Goodness Fit dilakukan pada model akhir yang dipilih
untuk memeriksa efisiensinya. Data residual akan
dikumpulkan dengan mempertimbangkan perbedaan nilai
nyata dan yang diharapkan untuk model terbaik. Data
residual akan mempertimbangkan antara perbedaan nilai
nyata dan nilai yang diharapkan. Langkah tersebut
bertujuan untuk mendapatkan Sum of Square Error (SSE),
R — Squared, Mean Square Error (MSE), Mean Average
Percentage Error (MAPE).

Untuk mengevaluasi algoritma seperti Random Forest,
Bagging, dan Boosting digunakan R-squared, MSE, SSE,
dan MAPE sebagaimana formula di bawah. SSE, MSE,
MAPE, dan R-square (RZ) untuk mengukur perbedaan
antara data observasi dan data prediksi yang dihasilkan
oleh algoritma tersebut [18].

n
SSE = Z(Yi -7) (4)
i=1
100 % [y; — P
MAPE = —Z| : ‘|
n « Vi ()
=1
n
1 52
MSE == (= 9) ©)
-
, SSR _SST—SSE _ SSE -
SST - SST  ~  SST

Pada formula, y; merepresentasikan observasi yang
sesungguhnya, §; merupakan nilai prediksi, dan n adalah
jumlah sampel. Metrik validasi berfungsi sebagai verifikasi
apakah algoritma tersebut bekerja secara optimal dalam
memprediksi variabel target, atau dengan kata lain bahwa
SSE, MSE, MAPE, dan R-square untuk mengukur tingkat
kesalahan antara data prediksi dan aktual [18]. SSE, MSE,
MAPE, dan R-square digunakan untuk menjelaskan
seberapa baik model regressed terhadap data model.
Semakin rendah nilai MAPE, MSE dan SSE, semakin
tinggi akurat prediksinya [19]. Secara umum, model
regresi dengan indeks validasi (MAPE, MSE dan SSE)
yang lebih rendah dapat menjelaskan data dengan lebih
baik, sedangkan indeks validasi yang lebih tinggi
menggambarkan data yang diamati dengan buruk.
Kesimpulannya, menghasilkan data yang paling relevan
dan memberikan data kesalahan terendah dalam model
validasi.

Penelitian ini memanfaatkan R-Studio yang didalamnya
lengkap dengan tools yang dapat digunakan untuk
melakukan komputasi pembelajaran mesin dengan bahasa
pemrograman R

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Metrik validasi seperti MAPE, MSE, SSE, dan R-square
diimplementasikan untuk Random Forest, Bagging, dan
Boosting. Evaluasi dari metrik validasi diperlukan untuk
menilai akurasi dari algoritma tersebut. Metrik validasi
berperan penting untuk memverifikasi apakah model
tersebut memadai, dan untuk memprediksi dengan benar
variabel pada target (variable Y) dalam kisaran akurasi
yang rasional. Tabel 2 merangkum hasil prediksi pada
algoritma pembelajaran mesin.

Tabel 2 Hasil Validasi Algoritma

ML MAPE MSE R-square SSE
RF 9.545 6.764  0.8327575 87570.90
Bagging 10.499 8.708  0.8355307 89118.80
Boosting 10.417 7.103  0.8555816 96564.47
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Tabel 2 menunjukkan bahwa Random Forest secara
signifikan menunjukkan hasil yang lebih baik daripada
yang lain. Kinerja algoritma yang diusulkan dievaluasi
secara kuantitatif menggunakan MAPE, MSE, R-Squared,
dan SSE. Validasi model, termasuk SSE, MAPE, dan MSE
diterapkan untuk mengevaluasi kinerja model. SSE,
MAPE, dan MSE mengukur perbedaan antara data
observasi dan model estimasi. Secara umum, validasi
model yang lebih rendah menunjukkan bahwa model

regresi dapat menjelaskan data dengan lebih baik,
sedangkan  validasi model yang lebih  tinggi
mengungkapkan bahwa model tersebut  kurang

menjelaskan data yang diamati.

Random forest juga menunjukkan data kesalahan paling
sedikit yang menyediakan data paling relevan dan akurat
dalam model regresi. Menurut banyak ahli, beberapa
penelitian sebelumnya menunjukkan kecenderungan
serupa, dengan hasil bahwa Random Forest akurat untuk
masalah regresi dalam data besar atau dimensi ultra-tinggi.
Dalam praktiknya, algoritma ini memiliki kemampuan
prediksi yang baik dan juga memberikan beberapa ukuran
pentingnya variabel sehubungan dengan prediksi variabel
hasil.

Teknik  pembelajaran  mesin  penting  untuk
mengembangkan sistem pertanian presisi. Sekarang,
pemodelan  matematika  telah  diusulkan  untuk
mempromosikan modernisasi pertanian untuk

meningkatkan keberlanjutan dan ketahanan pangan secara
signifikan. Pembelajaran mesin dan pembelajaran Statistik
digunakan untuk menganalisis data pertanian untuk
membuat keputusan yang cerdas [20]. Teknik ini
meningkatkan pertanian berkelanjutan dan ketahanan
pangan dengan menjadikannya lebih andal, mampu, dan
membantu meningkatkan produktivitas. Random forest
adalah bagian dari pembelajaran mesin dan pembelajaran
statistik.

Tujuan Random Forest adalah untuk mengurangi
dimensi [21]. Sederhana untuk diterapkan, memberikan
prediksi yang akurat, dan dapat menangani sejumlah besar
variabel tanpa overfitting [22]. Algoritma ini sangat cocok
untuk kumpulan data sedang hingga besar atau data
berdimensi sangat tinggi. Penelitian ini menarik dalam
pembelajaran mesin karena menghasilkan model regresi
yang akurat. Random Forest diterima secara luas untuk
memilih variabel dalam data besar karena biasanya lebih
membantu daripada yang lain [23].

IV. KESIMPULAN DAN SARAN

A. Kesimpulan

Penelitian ini mengevaluasi metrik kinerja berbagai
algoritma pembelajaran mesin  secara  kuantitatif
menggunakan MAPE, MSE, R-square, dan SSE. Semua
ukuran model validasi menunjukkan bahwa hasil yang
lebih baik diperoleh ialah algoritma Random Forest dengan
nilai MAPE (9.545), MSE (6.764), R-square (0.8328), dan
SSE (87,570.9).

Pertanian presisi adalah solusi untuk mengatasi
tantangan petani dan industri dalam menghasilkan
informasi yang diperlukan. Penelitian sebelumnya [24]
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menemukan bahwa alat pertanian presisi dapat mendukung
petani untuk mendapatkan informasi yang relevan dan
membuat keputusan yang akurat. Kemampuan tersebut
pada dasarnya diprakarsai oleh sejumlah besar dataset yang
terdiri dari berbagai variabel dan variabel dependen,
termasuk hubungannya [25].

B. Saran

Adapun saran pada penelitian ini adalah:

1.Agar melakukan pengumpulan data untuk variabel
independen lain yang mempengaruhi produktivitas
jagung selain luas lahan antara lain curah hujan,
kelembaban, temperatur, intensitas cahaya matahari, dan
jumlah petani

2.Perlu  mengimplementasikan metode hybrid dari
algoritma mesin pembelajaran untuk mengatasi data
dalam jumlah besar.
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