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ABSTRAK

Hasil  produksi tanaman kakao di Desa Minanga sering
mengalami fluktuasi, baik dalam bentuk penurunan maupun peningkatan yang
tidak menentu disetiap musimnya. Kondisi ini berdampak pada ketidakpastian
pendapatan, sehingga para petani kesulitan dalam merencanakan
keuangan mereka dengan baik. Penelitian ini menggunakan algoritma random
forest regression dengan tujuan untuk membantu dalam memprediksi hasil panen
kakao pada petani Desa Minanga, dengan menggunakan kriteria luas lahan, jumlah
tanaman kakao, jenis bibit, jenis pupuk, hama dan penyakit, penanggulangan hama
dan penyakit, tingkat curah hujan, tenaga kerja, dan hasil. Data yang digunakan
dalam penelitian ini merupakan data hasil panen kakao dari tahun 2019 hingga
2023, dengan total 2980 data yang akan diolah. Berdasarkan hasil pengujian jumlah
pohon yang paling optimal adalah 100 pohon, dengan tingkat akurasi sebesar
98.95% dengan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) diperoleh adalah
1.04%, Root Mean Square Error (RMSE) yaitu 6.26 dan Koefisien Determinasi
(R2) sebesar 0.99 pada rasio data 80:20. Variabel yang memiliki nilai importance
paling tinggi yaitu variabel hama dan penyakit.

Kata kunci : hasil panen kakao prediksi, random forest regression.
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BAB |
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Pertanian merupakan fondasi utama bagi perekonomian sebuah negara.
Dengan pertumbuhan sektor pertanian yang kuat, maka akan memberikan dampak
positif bagi stabilitas ekonomi secara keseluruhan (Puspitasari, 2020). Indonesia
sebagai Negara agraris banyak mengandalkan kebutuhan hidupnya dari hasil
pertanian, karena itu sektor pertanian menjadi salah satu sektor yang terus
diprioritaskan untuk menunjang laju pertumbuhan ekonomi nasional (Bramastyo et
al., 2019). Sumber daya alam hayati yang dimiliki oleh Indonesia sangat beragam,
salah satunya adalah jenis tumbuhan atau tanaman yang dapat dijadikan sebagai
sumber bahan pangan salah satunya adalah kakao yang masih menjadi komoditas
andalan sebagian besar masyarakat Indonesia.

Kakao (Theobroma Cacao) merupakan satu tanaman yang memberikan
nilai ekonomis yang tinggi. Di Indonesia, pertumbuhan devisa juga dipicu oleh
peningkatan produksi kakao. Beragam produk dapat dibuat melalui proses
pengolahan dari biji hingga lemaknya, seperti cokelat yang bahan bakunya berasal
dari kakao. Tidak hanya memiliki nilai jual tinggi kakao juga memiliki manfaat
yang baik dalam bidang kesehatan karna buah kakao memiliki atau mengandung
antioksidan yaitu fenol dan flavonoid yang berkhasiat meningkatkan kekebalan
tubuh (Meniati et al., 2022). Kakao, bersama dengan minyak dan gas, menjadi salah
satu barang ekspor Indonesia yang berkontribusi pada penerimaan devisa negara.
Indonesia menduduki peringkat ketiga sebagai produsen dan pengekspor kakao
terbesar di dunia, setelah Ghana dan Pantai Gading (Izzah & Damayanti, 2023).

Kakao sendiri merupakan tanaman yang banyak dibudidayakan oleh
masyarakat Indonesia sebagai komoditas perkebunan yang memiliki prospek
menjanjikan. Salah satu daerah yang banyak membudidayakan tanaman kakao
adalah Desa Minanga yang berada di Kabupaten Mamasa. Berdasarkan hasil
wawancara yang dilakukan oleh peneliti dengan beberapa petani yang ada di Desa



Minanga, disebutkan bahwa tiap musimnya hasil panen mereka mengalami
perubahan yakni terjadi penurunan atau pun peningkatan yang tidak stabil.
Kurangnya pengetahuan tentang prediksi hasil panen menyebabkan kesulitan dalam
pengelolaan anggaran untuk menentukan biaya perawatan tanaman dikemudian
hari dan ketidakpastian dalam pendapatan bagi para petani sehingga sulit dalam
merencanakan keuangan mereka dengan baik. Oleh karena itu, strategi yang lebih
efektif diperlukan untuk meningkatkan kesejahteraan petani dan stabilitas ekonomi
desa. Dalam upaya menjawab tantangan ini, penelitian ini akan memfokuskan pada
pengembangan model prediksi berdasarkan faktor-faktor seperti luas lahan, jumlah
tanaman kakao, jenis pupuk, jenis bibit, tenaga kerja, hama dan penyakit,
penanggulangan hama dan penyakit, tingkat curah hujan, hasil sebelumnya.
Diharapkan penelitian ini dapat memberikan kontribusi positif bagi para petani
dalam meningkatkan produktivitas dan keberlanjutan usaha mereka.

Peramalan merupakan upaya untuk memproyeksikan atau mengestimasi
peristiwa yang akan terjadi di masa yang akan datang berdasarkan informasi yang
relevan dari masa lampau menggunakan metode ilmiah. Tujuannya adalah untuk
memperoleh informasi tentang kemungkinan peristiwa di masa depan dengan
tingkat probabilitas tertinggi (Wanto & Windarto, 2017). Dalam melakukan
prediksi hasil penen kakao dibutuhkan sebuah metode berupa algoritma. Algoritma
yang digunakan dalam penelitian ini yaitu algoritma Random forest regression.

Hasil penelitian yang dilakukan oleh (1) (Fitri, 2023) Perbandingan
algoritma metode Regresi Linier, Random forest regression dan Gradient Boosted
Trees Regression Method untuk prediksi harga rumah, menyatakan bahwa
penggunaan metode ramdom forest dalam memprediksi harga rumah menghasilkan
tingkat akurasi tertinggi sebesar 81,5%, (2) Perbandingan metode Random Forest
dan Naive Bayes dalam prediksi keberhasilan klien telemarketing (Leonardo et al.,
2020), menyatakan bahwa penggunaan metode Random Forest memiliki performa
paling baik dibandingkan dengan metode Naive Bayes , (3) Perbandingan algoritma
Regresi Linier dan Regresi Random Forest dalam memprediksi kasus positif Covid-
19, menyatakan bahwa model Random Forest lebih baik dari pada Regresi Linier,

karena tingkat akurasinya 97.7 % lebih tinggi dari model Regresi Linier (Fachid &



Triayudi, 2022), (4) Pada penelitian yang dilakukan oleh (M. B. Darmawan et al.,
2023) tentang analisis Perbandingan Algoritma Decision Tree, Random Forest, dan
Naive Bayes untuk Prediksi Banjir di Desa Dayeuhkolot menyatakan bahwa
algoritma dengan akurasi dan performa yang paling baik didapatkan oleh algoritma
Random Forest jika dibandingkan dengan algoritma Decision Tree dan Naive
Bayes .

Berdasarkan latar belakang masalah yang telah diuraikan diatas, maka
penulis mengangkat judul penelitian tentang “Prediksi Hasil Panen Kakao di
Desa Minanga Menggunakan Algoritma Random Forest Regression”

B. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang permasalahan, maka rumusan masalah dalam
penelitian ini yaitu bagaimana hasil implementasi algoritma random forest

regression dalam memprediksi hasil panen kakao?

C. Batasan Masalah

1. Data yang digunakan adalah data sekunder yang bersumber dari kantor Desa
Minanga pada tahun 2019 sampai dengan 2023, tentang hasil panen kakao
setiap petani yang ada di Desa Minanga, Kecamatan Bambang, Kabupaten
Mamasa, Provinsi Sulawesi Barat.

2. Penelitian ini menitikberatkan pada prediksi hasil panen kakao berdasarkan
Kriteria atau atribut yang digunakan, yaitu: luas lahan, jumlah tanaman kakao,
jenis pupuk, jenis bibit, tenaga kerja, hama dan penyakit, penanggulangan hama
dan penyakit, tingkat curah hujan, tenaga kerja dan hasil.

3. Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah algoritma random forest

regression.



D. Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu untuk mengetahui hasil
implementasi dari algoritma random forest regression dalam memprediksi hasil

panen kakao di Desa Minanga.

E. Manfaat Penelitian

1. Membantu petani kakao di Desa Minanga dalam memprediksi hasil panen
kakao.
2. Sebagai acuan/referensi untuk melakukan pengembangan penelitian

selanjutnya dalam penggunaan algoritma random forest regression.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

A. Hasil Panen Kakao

Kakao adalah salah satu produk utama dari sektor perkebunan yang memiliki
peran vital dalam ekonomi negara. Karena itu, hasil panen kakao memiliki dampak
besar terhadap peningkatan ekonomi masyarakat (Ali, 2020). Seperti di daerah
Kecamatan Bambang di Desa Minanga, Sebagian besar penduduknya
mengandalkan sektor pertanian sebagai pendukung pembangunan ekonominya.
Oleh karena itu, perkiraan hasil panen kakao pada masa yang akan datang dilakukan
untuk membantu petani dalam merencanakan keuangan dengan baik dan
meningkatkan kesejahteraan petani. Untuk dapat memprediksi hasil panen kakao
maka dibutuhkan kriteria atau variable yaitu luas lahan, jumlah tanaman kakao,
jenis pupuk, Jenis bibit, hama dan penyakit, penanggulangan hama dan penyakit,
tingkat curah hujan, tenaga kerja, dan hasil sebelumnya.

1. Luas Lahan
Pertumbuhan komoditas pertanian dipengaruhi oleh seberapa luas lahan
pertanian yang digunakan. Semakin besar area yang ditanami, semakin tinggi
produksi yang bisa dihasilkan. Dengan demikian, manfaat optimal lahan menjadi

kunci utama dalam meningkatkan produktivitas pertanian (Inayah Asri, 2022).

Semakin besar lahan yang tersedia, semakin banyak pohon yang bisa di tanami,

sedangkan semakin terbatas luas lahan tanam, semakin sedikit jumlah pohon

yang dibutuhkan.
2. Jumlah Tanaman Kakao
Jumlah pohon kakao yang aktif dalam produksi memiliki dampak signifikan
terhadap hasil produksi. Ketika jumlah pohon kakao yang berproduksi

ditingkatkan sebesar 1%, hasil produksi kakao akan meningkat sebesar 0,316%.

Ini menunjukkan dengan jelas bahwa semakin banyak pohon kakao yang

berproduksi pada fase produktifnya, maka hasil produksi kakao juga akan

meningkat (Saputro & Fidayani, 2020).



3. Jenis Pupuk

Pupuk memiliki peran penting dalam menyediakan atau meningkatkan
ketersediaan unsur hara yang diperlukan oleh tanaman. Terkadang, unsur-unsur
hara tersebut hanya tersedia dalam jumlah yang terbatas, bahkan bisa tidak
tersedia sama sekali karena kondisi tanah yang mungkin tidak mengandung
unsur hara, atau karena penggunaan yang terus menerus tanpa perawatan dan
pengolahan tanah yang benar (Waluyo, 2020) Untuk menanggulangi masalah
tersebut dilakukan pemberian pupuk organik seperti Green tama, sampurna B
dan sejenisnya. Oleh karena itu penggunaan pupuk pada tanaman kakao sangat

mempengaruhi hasil panen tanaman kakao.

4. Jenis Bibit
Salah satu faktor kunci yang memengaruhi hasil panen kakao adalah jenis
bibit yang digunakan. Jenis bibit ini memiliki dampak signifikan terhadap
produktivitas serta kualitas biji kakao yang dihasilkan. Selain itu, bibit juga
merupakan pembawa gen dari tanaman induk yang akan menentukan
karakteristik tanaman setelah berbuah. Oleh karena itu, untuk mendapatkan
tanaman dengan karakteristik tertentu diperlukan memilih bibit yang berasal dari
tanaman induk yang memiliki sifat tersebut (Panna et al., 2021).
5. Tenaga kerja
Tenaga kerja merupakan kombinasi kekuatan tubuh dan pikiran manusia
yang tak terpisahkan dari individu dan diterapkan dalam aktivitas produksi.
Dalam konteks pertanian, tenaga kerja merujuk pada upaya yang diberikan
untuk kegiatan pertanian baik untuk keperluan pribadi maupun keluarga
(Kunuti et al., n.d., 2020). Peran tenaga kerja dalam budidaya tanaman kakao
sangat mempengaruhi hasil panen nantinya karena berhubungan langsung

dengan perwatan tanaman.



6. Hama Dan Penyakit
Serangan hama dan penyakit merupakan salah satu faktor utama
rendahnya produksi biji kakao. Selain itu, serangan hama dan penyakit juga
berpengaruh besar terhadap kualitas biji kakao yang dihasilkan (Waluyo, n.d.,
2019). Semakin banyak hama dan penyakit yang ada pada tanaman kakao maka
juga akan mempengaruhi hasil panen kakao nantinya. Jenis hama pada tanaman
kakao yaitu seperti tikus dan penggeret buah. Adapun jenis penyakit yang ada
pada tanaman kakao seperti busuk buah, kanker batang, daun kering, dan
parasit.
7. Penanggulangan Hama Dan Penyakit
Upaya pengendalian hama dan penyakit adalah suatu langkah untuk
mengontrol jumlah hama dan mikroorganisme yang menyebabkan penyakit
pada tanaman. Tindakan pengendalian ini penting dalam budidaya pertanian
karena dapat berdampak pada hasil produksi tanaman (Qisthi et al., 2021).
Menjaga kesehatan tanaman kususnya pada tanaman kakao sangat diperlukan
karena dapat melawan penyakit dan hama tanaman. Petani kakao di Desa
Miananga pada umumnya melakukan pengendalian hama dan penyakit dengan
menggunakan beberapa cara seperti penggunaan pestisida (Gramason dan
nordox) dan pemangkasan tanaman. Tanpa melakukan penanggulangan hama
dan penyakit maka tentunya akan mempengaruhi kualitas dan kuantitas hasil
produksinya nanti.
8. Tingkat Curah Hujan
Faktor penting dalam iklim adalah curah hujan yang memiliki dampak
signifikan. Distribusi curah hujan sepanjang tahun berhubungan dengan
pertumbuhan tunas baru, fase pertumbuhan tanaman, dan hasil produksi kakao.
Curah hujan memainkan peran kunci dalam menentukan kualitas buah kakao,
dimana peningkatan curah hujan selama musim hujan utama cenderung
mengurangi hasil produksi kakao (Ardiani et al., 2022). Curah hujan juga dapat
mempermudah penyebaran penyakit seperti busuk buah atau yang penyakit
lainnya, kualitas biji kakao yang terlalu banyak air dapat mengakibatkan

pembusukan biji. Tentu beberapa pengaruh curah hujan tersebut sangat



mempengaruhi hasil panen nantinya. Berdasarkan data yang diperoleh dari
Kantor Desa Minanga, curah hujan di Desa Minanga sepanjang tahun 2019, dari
bulan Januari hingga Juli, tergolong tinggi, dengan rata-rata curah hujan
berkisar antara 100 mm hingga 250 mm. Namun, dari bulan Juli hingga
Desember , rata-rata curah hujan di daerah tersebut mengalami penurunan,

yakni berada pada rentang 80 mm hingga 95 mm.

500 mm 500 mm
400 mm 400 mm
1Jan
300 mm 300 mm
259 mm 57 Mar
200mm | lEelinm 200 mm
22 Agt
100 mm 56 mm 100 mm
0 mm 0 mm

Jan Feb Mar Apr Mei Jun Jul Agt  Sep Okt Nov Des

Gambar 2.1. Grafik curah hujan di Desa Minanga
(Sumber : Data kantor Desa Minanga)

9. Hasil

Budidaya tanaman kakao adalah salasatu perkerjaan utama dari
masyarakat Desa Minanga. Dalam memperoleh hasil panen yang maksimal,
diperlukan informasi mengenai luas lahan, jumlah tanaman kakao, jenis pupuk,
jenis bibit, tenaga kerja, hama dan penyakit, penanggulangan hama dan
penyakit, tingkat curah hujan, tenaga kerja hasil. Petani kakao di Desa Minanga
memperoleh hasil panen yang bervariasi setiap musimnya. Biasanya, hasil
panen mereka bisa mencapai 200 kg hingga 1000 kg dalam satu kali musim,

pada bulan Mei sampai Juni dan bulan November sampai Desember.
B. Prediksi

Prediksi adalah suatu proses untuk meramalkan atau memperkirakan suatu
variabel di masa yang akan datang berdasarkan informasi masa lalu dan masa
sekarang. Prediksi dapat dibagi menjadi tiga bagian, yakni prediksi jangka panjang,

menengah, dan pendek. Prediksi jangka pendek merupakan estimasi yang



didasarkan pada pola data dan memerlukan waktu singkat untuk merespons
perubahan berdasarkan faktor-faktor yang membentuk pola data. Adapun prediksi
jangka menengah dan jangka panjang digunakan dalam perencanaan strategis.
Prediksi pada periode menengah sangat penting untuk mengatur rencana ekspansi
serta mengantisipasi kebutuhan yang akan muncul. Sementara itu, prediksi jangka
panjang berperan penting dalam memastikan ketersediaan kebutuhan pada masa
depan (Laksmana et al., 2019).

Hasil prediksi yang dihasilkan dapat berfungsi sebagai panduan dalam
merencanakan suatu proses, seperti meramalkan hasil panen kakao dengan
menggunakan algoritma random forest regression. Hal ini bertujuan untuk
memberikan gambaran hasil yang diperoleh atau nilai yang sejajar sebisa mungkin

dengan pengalaman masa lalu.

C. Bootstrap Aggregating

Bootstrap aggregating, yang biasa dikenal dengan istilah bagging, adalah
sebuah metode ensemble yang menggabungkan berbagai model untuk
meningkatkan akurasi prediksi. Proses kerja bagging melibatkan pengambilan
sampel acak dengan pengembalian dari data asli, sehingga menghasilkan himpunan
data baru. Dataset yang baru ini kemudian digunakan untuk membangun beberapa
pohon klasifikasi atau regresi sesuai dengan kebutuhan peneliti (Mulyahati, 2020).
Berdasarkan namanya, analisis ini dapat dipahami dalam dua tahapan utama.
Tahapan pertama adalah bootstrap, yang merupakan proses pengambilan sampel
dari data yang telah ada (resampling). Tahapan kedua adalah aggregating, di mana
berbagai nilai prediksi digabungkan menjadi satu nilai prediksi tunggal
(Primandari, 2020).

Bootstrap aggregating, juga dikenal sebagai bagging, adalah teknik yang
digunakan untuk mengambil sampel data secara acak guna menciptakan beberapa
dataset baru. Tujuan utamanya adalah memastikan keragaman dalam hasil model
pelatihan, sehingga model-model tersebut tidak identik secara persis karena
menggunakan algoritma yang seragam (homogen). Berikut merupakan ilustrasi dari

boostrap aggregating.



10

DATA TRANING
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Gambar 2.2. llustrasi boostrap aggregating

D. CART (Classification and Regression Tree)

Classification and Regression Trees (CART) adalah algoritma yang termasuk
dalam teknik pohon keputusan, yang sering disebut sebagai Decision Tree. CART
dikenal sebagai algoritma statistik yang juga bersifat nonparametrik. Algoritma ini
dapat digunakan untuk menggambarkan variabel respon berdasarkan satu atau lebih
variabel prediktor atau variabel independent (Purnamawati et al., 2022). Algoritma
ini menghasilkan pohon klasifikasi ketika data yang digunakan bersifat kategori,
sedangkan untuk data kontinu, CART akan menghasilkan pohon regresi. Terdapat
beberapa keunggulan algoritma CART dibandingkan dengan algoritma lain, antara
lain hasilnya yang lebih mudah diinterpretasikan, akurasi yang lebih tinggi, serta
perhitungan yang lebih cepat. Selain itu, CART juga sangat efektif digunakan pada
himpunan data yang besar (Daamastuti, 2022).
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Struktur pembuatan pohon dalam CART terdiri dari tiga simpul (node):
a) Root Node, yaitu node paling atas, pada node ini tidak ada input dan bisa
tidak memiliki output atau memiliki output lebih dari satu.
b) Internal Node, adalah node percabangan, pada node ini hanya terdapat satu
input dan memiliki output minimal dua.
c) Leaf Node atau terminal node, yaitu node akhir, pada node ini terdapat satu
input dan tidak mempunyai output .

Salasatu contoh data regresi dapat kita lihat pada tabel berikut :

Tabel 2.1. Contoh data regresi

No X Y X? Y? X*Y
1 24 10 576 100 240
2 22 5 484 25 110
3 21 6 441 36 126
4 20 3 400 9 60
5 22 6 484 36 132
6 19 4 361 16 76
7 20 5 400 25 100
8 23 9 529 81 207
9 24 11 576 121 264

10 25 13 625 169 325

Total 220 72 4876 618 1640

(Sumber : V. R. Prasetyo et al., 2021)

E. Random Forest Regression

Random forest regression merupakan pengembangan dari metode decision
tree yang menggunakan beberapa decision tree, dimana setiap decision tree telah
dilakukan pelatihan menggunakan sampel individu dan setiap atribut dipecah pada
pohon yang dipilih antara atribut subset yang bersifat acak. Random forest
regression memiliki keunggulan dalam meningkatkan akurasi ketika data tidak
lengkap atau hilang, serta dalam menangani outlier serta metode ini efisien dalam
penyimpanan data.

Jadi random forest regression merupakan sebuah kumpulan yang terdiri dari
beberapa pohon keputusan (decesion tree) yang diambil secara acak menggunakan

teknik bootstrap sehingga menghasilkan pohon/ tree acak yang baru, selanjutnya
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hasil prediksi dari pohon acak akan dikumpulkan berdasarkan kasus permasalahan

Data - Mo
bootstral

Hitung Nilai
prediksi dan error
prediksi

(klasifikasi atau regresi).

topping kriterig

NO

splitting
variahel

Banyaknya
pohon terpenuhi

Yes
¥

rata-rata nilai
prediksi setiap

pohan

Gambar 2.3. Diagram alir random forest regression

Penjelasan diagram alir random forest regression pada Gambar 2.3 yaitu :
1. Data bootstrap
Pada bagian data bootstrap, kita akan melakukan pengambilan data
sampel (training) secara acak agar bisa membangun satu pohon acak (model
random forest regression). Selanjutnya data hasil bootstrap ini akan kita
gunakan untuk membangun sebuah pohon/ tree sekaligus melakukan
training model pohon tersebut menggunakn data  testing untuk
menghasilkan sebuah hasil prediksi.
2. Stopping kriteria
Jika data sampel sudah ditentukan melalui bootstrap, selanjutnya
menentukan stopping Kriteria. pada tahap ini jika di dalam sub node (simpul
anak ) hanya memiliki satu sampel, sub-node tersebut akan berhenti
melakukan splitting karena sudah memenuhi stopping kriteria. Sub-node

tersebut kemudian akan dijadikan sebagai leaf node, menyajikan hasil
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prediksi untuk satu pohon. Namun, jika stopping kriteria belum terpenuhi,
proses akan dilanjutkan dengan melakukan splitting variabel.
. Spliting variabel

Pada langkah ini akan dilakukan splitting data dengan menentukan
atribut node (root) mana yang akan digunakan sebagai atribut pemisah.
Terdapat berbagai kriteria pemisahan yang umum digunakan, seperti nilai
entropy atau information gain, nilai Gini, dan MSE (Mean Square Error).
Dalam regresi menggunakan random forest, kriteria pemisahan yang
diterapkan adalah MSE, yang dapat ditemukan di package Python scikit-
learn. Variabel dengan nilai MSE terkecil akan memiliki peluang yang lebih
besar untuk dipilih sebagai variabel pemisah. (Mulyahati, 2020).

Setelah memperoleh atribut pemisah, selanjutnya dibuat cabang
(sub-node /sampul anak) hingga mencapai leaf node terahir (stopping
kriteria terpenuhi). Rumus untuk mendapatkan hasil adalah sebagai berikut:

Untuk mendapatkan nilai dari MSE dapat digunakan rumus :

1\ 2
MSE,=% > (¥-Y,) (2.1)

Nidai—q

Dimana :

MSE,, = Nilai MSE pada pohon ke-n

N = Jumlah sampel pada pohon ke-n

Y = Nilai sampel ke-i pada pohon ke-n

Y = Nilai rata-rata sampel pohon ke-n

Hitung nilai prediksi dan hasil prediksi

Pada bagian ini, jika hasil nilai prediksi dari pohon acak yang telah
dibuat suda didapatkan, selanjutnya dilakukan perhitungan nilai errornya
dari hasil prediksi berdasarkan nilai aslinya menggunakan validasi model
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) Nilai RMSE menunjukkan

besarnya angka error pada hasil prediksi.
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5. Banyaknya pohon yang terpenuhi
Pada tahap ini, langkah 1-3 akan diulang hingga mencapai jumlah
Ntree pohon yang diinginkan.
6. Rata-rata nilai prediksi
Menentukan hasil prediksi akhir dengan menggabungkan hasil
prediksi pada setiap pohon, kemudian nilai rata-ratanya dijadikan sebagai
hasil prediksi. Proses ini dilakukan untuk menghasilkan prediksi yang lebih
stabil dan dapat mengurangi potensi overfitting. Untuk mencari nilai rata-
rata seluruh prediksi pohon, dapat menggunakan persamaan berikut
(Mulyahati, 2020).

—_— 1 Ntree
Y= Ntreeziﬂ Ya (2.2)
Dimana :
Y = Hasil dari prediksi ahir

Nyee = Total dari jumlah pohon random forest
Y = Hasil prediksi pohon ke n
7. Menentukan dan mengukur nilai akurasi model random forest regression
menggunakan nilai akurasi. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
adalah rata-rata dari perbedaan absolut antara prediksi dan nilai aktual,
diukur sebagai persentase dari nilai aktual. Dengan memanfaatkan MAPE
dalam mengevaluasi hasil peramalan, kita bisa menilai seberapa akuratnya

peramalan terhadap nilai aktual. (Nabillah & Ranggadara, 2020).



15

Test Sample Input

[Prediction1 | [Prediction2 |

Average all predictions

!

Random forest
prediction

Gambar 2.4. Random forest regression

(Afzal et al., 2020)

F. Jumlah Pohon Random Forest Regression

Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Nur et al., 2023), ditemukan bahwa
hampir tidak ada literatur yang memberikan panduan konkret tentang jumlah pohon
yang optimal untuk mencapai hasil maksimal dalam membangun hutan acak. Oleh
karena itu, meskipun jumlah pohon dalam model random forest regression
meningkat, hal ini tidak menjamin bahwa performa model akan lebih baik

dibandingkan jika menggunakan jumlah pohon yang lebih sedikit.
G. Evaluasi

Evaluasi adalah parameter yang menggambarkan seberapa dekat nilai prediksi
dengan nilai aktual. Suatu peramalan atau prediksi dapat dievaluasi menggunakan
berbagai metode untuk mengukur tingkat akurasi, seperti Root Mean Squared Error
(RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), dan koefisien determinasi
(R?).

Dalam mengevaluasi model dalam penelitian ini, digunakan Root Mean
Squared Error (RMSE) sebagai metode alternatif untuk menilai teknik peramalan

yang digunakan dalam mengukur tingkat akurasi hasil estimasi suatu model. Nilai
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yang dihasilkan oleh RMSE adalah rata-rata kuadrat dari kesalahan pada prediksi
model. RMSE merupakan teknik yang mudah diimplementasikan dan sering
digunakan dalam berbagai studi yang terkait dengan peramalan (Wiranda et al.,
2019). Rumus untuk mencari nilai RMSE sebagai berikut (Suliztia, 2020).

RMSE = /Z# (2.3)

Dimana :

RMSE = Root Mean Squared Error
Y = Nilai prediksi

Yi = Nilai aktual

n = Jumlah dataset sampel

MAPE adalah teknik yang bisa digunakan untuk mengukur tingkat akurasi.
MAPE adalah metrik ketetapan relatif yang menghitung persentase perbedaan
antara hasil prediksi dan data aktual. MAPE dipilih untuk menguji akurasi karena
kemampuannya dalam memberikan hasil yang relatif tepat (Laksmana et al., 2019).

Nilai MAPE dapat dihitung menggunakan rumus berikut :

MAPE= %Zi% 100 % (2.4)
Dimana :
MAPE = Mean Absolute Percentage Error
Y = Nilai prediksi
Yi = Nilai aktual
N = Jumlah dataset sampel

Tingkat akurasi suatu model prediksi dihitung dengan cara mengurangi nilai
kesalahan relatif terhadap data aktual (Suliztia, 2020). Dengan kata lain, semakin
kecil kesalahan yang muncul, semakin tinggi tingkat akurasinya. Jika nilai MAPE
kecil, maka akurasi model akan lebih mendekati 100%. Sebaliknya, jika nilai
MAPE besar, tingkat akurasi akan menurun, yang mengindikasikan bahwa model
tersebut kurang efektif dalam memprediksi data. Oleh karena itu, akurasi dapat

dihitung menggunakan rumus berikut:



Akurasi = 100% — MAPE

Tabel 2.2. Range nilai MAPE
Range MAPE Arti
<10 % Kemampuan Model Peramalan Sangat Baik
10-20% Kemampuan Model Peramalan Baik
19-50% Kemampuan Model Peramalan Layak
> 50 % Kemampuan Model Peramalan Buruk

MAPE menghitung perbedaan antara data asli dan data hasil peramalan,
kemudian mengonversinya menjadi persentase terhadap data asli. Setelah itu, nilai

mean dari persentase tersebut dihitung. Semakin rendah nilai MAPE, nilai prediksi

(Sumber : Maricar, 2019)

semakin mendekati nilai aktual (Anjelie et al., 2024).

R2 adalah sebuah ukuran untuk menilai sejauh mana variabel independen
berkontribusi bersama-sama terhadap variabel dependen atau respons. Nilai R?
berada dalam rentang antara 0 hingga 1. Semakin mendekati nilai 1, maka model

regresi tersebut dapat memprediksi variabel Y (dependen) dengan akurat (Nur et

al., 2023).

Tabel 2.3. Interpretasi Koefisien

Interval Koefisien

Tingkat Hubungan

0.80 —1.000 Sangat kuat
0.60 —0.799 Kuat
0.40 - 0.599 Cukup kuat
0.20 - 0.399 Rendah
0.00 -0.199 Sangat rendah

(Sumber :

Nur et al., 2023)
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Untuk mendapatkan nilai R? digunakan rumus :

2 — (yi_yn)z
R2=1—-) == (2.6)
(v-v)
Dimana:
R2 = koefisien determinasi
Ya = Nilai Prediksi
Y = Nilai aktual
Y = Rata-rata nilai y

H. Feature Importance

Dalam metode random forest regression, terdapat perhitungan nilai
kepentingan variabel yang mampu memberikan interpretasi yang lebih mendalam
terhadap suatu permasalahan (mulyahati, 2020). Feature importance hanya mampu
mengevaluasi tingkat kepentingan variabel independen dalam memengaruhi
variabel dependen tanpa memahami hubungan yang dibentuk antara keduanya.
Salah satu tujuan feature importance adalah untuk mencegah overfitting dalam
model dan memahami faktor-faktor yang mendasari pembentukan model.
Pemilihan feature importance dilakukan selama pembentukan model (suliztia,
2020).

I. Flask

Flask merupakan sebuah kerangka kerja web yang menggunakan bahasa
python. Peran flask adalah sebagai pondasi dari suatu aplikasi dan antarmuka
pengguna dari situs web. Kombinasi flask dan python akan menghasilkan sebuah
situs web yang terorganisir dan terstruktur. Flask diklasifikasikan sebagai
microframework karena tidak memerlukan alat atau fungsi spesifik saat digunakan.
Sasaran flask adalah untuk menyediakan dasar dari aplikasi yang sederhana namun

dapat dengan mudah diperluas dengan tambahan fitur (suliztia, 2020).
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J. Penelitian Terkait

Nama Judul ) Keterkaitan

Peneliti Penelitian Hal Penelitian
Basri et | Sistem Hasil penelitian ini | Perbedaan antara
al., 2020 | pendukung menunjukkan bahwa | penelitian sebelumnya
keputusan penggunaan  metode | dan penelitian yang
prediksi hasil | Naive Bayes dalam | akan dilakukan terletak
panen penelitian ini, | pada algoritma yang
tanaman mendapatkan akurasi | digunakan yakni pada
kakao dengan | sebesar 72 % yang | penelitian sebelumnya
metode diperoleh dari | menggunakan metode
Naive Bayes | perbandingan hasil | Naive Bayes
berbasis diagnosa antara sistem | sedangkan pada
android dan seorang | penelitian yang akan

pakar/penyuluh. dilakukan
menggunakan metode
Random Forest.
Adapun persamaannya
yaitu keduanya
memprediksi hasil
panen kakao.

Santika | Peramalan Dalam penelitian ini | Keterkaitan dalam
& metode time | mendapatkan hasil | penelitian ini dengan
novirani, | series yaitu nilai peramalan | penelitian yang akan
2022 terhadap periode 2021 pada | dilakukan yaitu
produksi metode MA sebesar | keduanya memprediksi
kakao di | 220.394.5 kwintal | hasil kakao, sementara
kabupaten dengan nilai error | perbedaannya terletak
Batam sebesar MAD = | di penggunaan metode
97.898,6, MSE = |yang digunakan yakni
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Nama Judul ) Keterkaitan
Peneliti Penelitian Hasil Penelitian
12.296.282.040, dan | pada penelitian
MAPE = 36,91%. | sebelumnya
Nilai peramalan | menggunakan metode
periode 2021 pada | time series sedangkan
metode LR sebesar | pada penelitian yang
165.485,7 kwintal | akan dilakukan
dengan nilai error | menggunakan metode
sebesar MAD = | Random Forest
42.329,8, MSE =
3.25.722.398, dan
MAPE = 11,56%
Suliztia, | Penerapan Dari analisis Random | Perbedaan penelitian
2020 analisis Forest dengan 29 |ini dengan penelitian
random forest | pohon, diketahui | yang akan dilakukan
pada bahwa model kamera | terletak  di  objek
prototype merupakan  variabel | penelitian yang
sistem dengan  kepentingan | digunakan yaitu
prediksi terbesar yang mampu | memprediksi harga

harga kamera
bekas
menggunaka
n flask

mempengaruhi

prediksi harga kamera
bekas dan pengaruh
terkecil diberikan oleh
variabel karet kamera.
Dengan demikian
model yang diperoleh
untuk  memprediksi

harga kamera bekas

kamera bekas. Adapun
persamaannya  Yyaitu
keduanya
menggunakan
algoritma yang sama

yakni random forest.
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Nama Judul ) Keterkaitan
Peneliti Penelitian Hasil Penelitian
memiliki nilai akurasi
sebesar 76.7%.
Widodo, | Sistem Dalam penelitian ini | Perbedaan  penelitian
2020 prediksi model didapatkan hasil | ini dengan penelitian
harga sewa | analisis Random | yang akan dilakukan
kost dengan | Forest dengan 20 | yaitu terletak pada
menggunaka | percabangan  pohon, | objek  penelitiannya
n Random | variabel jangka waktu | yaitu penelitian
Forest dan variabel dengan | sebelumnya  meneliti
Analytics pengaruh paling kecil | tentang prediksi harga
(studi kasus : | pada model adalah K | sewa kost dan
kost ekslusif | merupakan  variabel | penelitian yang akan
di daerah | yang paling banyak | dilakukan yaitu
istimewa memberi peran dalam | prediksi hasil panen
yogyakarta. pembentukan model. | kakao. Adapun
Nilai akurasi yang | persamaannya  Yyaitu
didapatkan sebesar | penggunaan algoritma
75.62 %. Random Forest dalam
memprediksi.
Sandag, | Prediksi Dalam penelitian ini | Keterkaitan antara
2020 rating didapatkan hasil yaitu | penelitian ini dengan
aplikasi app | algoritma Random | penelitian yang akan
store Forest memiliki | dilakukan yaitu terletak
menggunaka | tingkat akurasi yang | pada penggunaan
n algoritma | paling  baik  dari | algoritma yang sama
Random algoritma yang lain | yakni algoritma
Forest untuk membantu | Random Forest.
mencari  kelemahan | Adapun perbedaannya
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Nama Judul ) Keterkaitan

Peneliti Penelitian Hasil Penelitian
pada dataset apple’s | terletak pada objek
AppStore. penelitiannya yaitu
penelitian  terdahulu
meneliti tentang
prediksi  rating app

store.

Saadah Prediksi Dari hasil penelitian | Keterkaitan penelitian
& Harga Bitcoin | ini, didapatkan bahwa | ini dengan penelitian
Salsabila | Menggunaka | metode Random | yang akan dilakukan
, 2021 n Metode | Forest memperoleh | yaitu terletak pada
Random performansi yang baik | penggunaan algoritma
Forest (Studi | dengan nilai MAPE | yang sama. Adapun
Kasus: Data | sebesar 1.50% atau | perbedaannya terletak
Acak Pada | dengan akurasi yang | pada objek
Awal Masa | diperoleh sekitar 98%. | penelitiannya dimana
Pandemic penelitian  terdahulu
Covid-19). menggunakan  objek
prediksi bitcoin
sedangkan penelitian
yang akan dilakukan
menggunakan  objek

hasil panen kakao.
Fitri, Analisis Berdasarkan hasil | Keterkaitan penelitian
2023 Perbandingan | penelitian dalam | ini dengan penelitian

Metode
Regresi
Linier,

Random

perbandingan Metode

Regresi Linier,
Random Forest
Regression dan

yang akan dilakukan
yaitu terletak pada
penggunaan algoritma
yang

sama  yakni
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Nama Judul ) Keterkaitan
Peneliti Penelitian Hasl Penelitian
Forest Gradient Boosted | algoritma Random
Regression Trees Regression | Forest. Adapun
dan Gradient | Method diperoleh | perbedaannya terletak
Boosted metode ramdom forest | pada objek
Trees dengan tingkat akurasi | penelitiannya, dimana
Regression tertinggi sebesar | penelitian  terdahulu
Method untuk | 81,5%. menggunakan  objek
Prediksi prediksi Harga Rumah
Harga sedangkan penelitian
Rumah. yang akan dilakukan
menggunakan  objek
hasil panen kakao.
Ciptady | Prediksi Berdasarkan hasil | Perbedaan  penelitian
et al., | kualitas kopi | pengujian dalam | ini dengan penelitian
2022 dengan penelitian ini | yang akan dilakukan
algoritma didapatkan hasil | yaitu terletak di objek
Random perbandingan antara | penelitiannya. Adapun
Forest Regresi Linier dan | persamaannya  yaitu
melalui Regresi Random Fores | keduanya
pendekatan yaitu model random | menggunakan
data sience. | forest lebih  baik | algoritma Random
daripada regresi linier, | Forest dalam
karena tingkat | menentukan hasil
akurasinya 97.7%. rediksi.
M. B. A. | analisis Hasil penelitian yang | Keterkaitan penelitian
Darmaw | Perbandingan | dilakukan ini dengan penelitian
an et al., | Algoritma menunjukkan yang akan dilakukan
2023 Decision algoritma dengan | yaitu terletak pada
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N | Nama Judul Hasil Keterkaitan
0 | Peneliti Penelitian Penelitian
Tree, akurasi dan performa | penggunaan algoritma
Random yang paling baik | yang sama  yakni
Forest, dan | dimiliki oleh algoritma | algoritma Random
Naive Bayes | Random Forest jika | Forest. Adapun
untuk dibandingkan dengen | perbedaannya terletak
Prediksi metode Decision Tree | pada objek
Banjir di | dan naive bayes. Nilai | penelitiannya dimana
Desa rata-rata yang | penelitian  terdahulu
Dayeuhkolot | diperoleh masing- | menggunakan  objek
masing akurasi, | prediksi banjir di Desa
precision, recall, dan | Dayeuhkolot
f1-score, yakni sebesar | sedangkan penelitian
99,05%, 97,91%, | yang akan dilakukan
99,18%, 98% menggunakan  objek
hasil panen kakao.
10.| Fachid & | Perbandingan Perbedaan antara
Triayudi, | Algoritma penelitian ini dengan
2022 Regresi penelitian yang akan
Linier  dan dilakukan terletak pada
Regresi objek penelitian dan
Random jumlah algoritma yang

Forest Dalam
Memprediksi

Kasus Positif
Covid-109.

digunakan. Adapun

keterkaitan antara
penelitian ini dengan
penelitian yang akan
dilakukan

keduanya

yaitu

menggunakan
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Nama

Peneliti

Judul

Penelitian

Hasil

Keterkaitan

Penelitian

algoritma yang sama
yakni Random Forest
Regression untuk

memprediksi.
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