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Hydroponic plant cultivation is booming, but stock
Article history: and sales are hard to predict. Poor prediction can
cause farmers to overstock and lose money. This
L AN study suggests a framework that uses several machine
Received n revised :18 November 2024 learning models, including Linear Regression (LR),
Accepted : 2 Desember 2024 Random Forest (RF), Decision Tree (DT), and
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Extreme Gradient Boosting. "Ensemble Learning,"
which combines these models, should yield more
accurate and generalizable results than a single
model. This framework is assessed using historical
hydroponic plant sales data and related factors like
price, weather, and market trends. The model's
performance is measured by the difference between
predictions and actual values using RMSE and MAE
metrics. This framework should improve hydroponic
plant stock and sales predictions. Farmers can make
better production, inventory, and harvest distribution
decisions. Besides reducing financial losses, this
reduces food waste and improves food security.
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1. Pendahuluan

Dalam menghadapi meningkatnya populasi global dan akibatnya meningkatnya permintaan
pangan, praktik pertanian berkelanjutan menjadi sangat penting [1][2]. Salah satu tantangan
signifikan dalam pertanian adalah manajemen produksi tanaman yang efisien untuk meminimalkan
limbah dan meningkatkan ketahanan pangan [3][4][5]. Pertanian hidroponik, merupakan model
inovatif untuk menanam tanaman tanpa tanah yang menghadirkan solusi menjanjikan, karena
penggunaan sumber daya yang efisien dan kondisi pertumbuhan yang terkendali [6]. Tanaman
hidroponik memang memiliki banyak manfaat, namun mengelola inventaris dan memprediksi
penjualannya masihlah rumit. Faktor-faktor seperti siklus pertumbuhan tanaman, permintaan pasar,
dan kondisi lingkungan perlu dianalisis secara mendalam untuk mencapai hasil yang optimal [7][8].
Namun, mengoptimalkan manajemen inventaris dalam pertanian hidroponik tetap menjadi masalah
penting yang secara langsung berdampak pada limbah makanan dan pemanfaatan sumber daya.

Prediksi stok dan penjualan tanaman yang akurat sangat penting untuk mengoptimalkan
manajemen persediaan dalam pertanian hidroponik [9][10]. Metode tradisional sering gagal dalam
memberikan yang dibutuhkan untuk pengambilan keputusan yang efektif [11][12]. Sebagai solusi
untuk mengatasi kompleksitas ini, model prediktif canggih yang menggunakan machine learning
mulai banyak diminati [9]. Penelitian ini memperkenalkan model ansambel yang menggabungkan
model regresi linier (LR), random forest (RF), decision tree (DT), dan extreme gradient boosting
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(XGBoost), yang dioptimalkan melalui algoritma evolusioner (EA) untuk meningkatkan akurasi
prediksi dalam budidaya tanaman hidroponik.

2. Metode penelitian
2.1 Alur Penelitian

Metodologi penelitian merupakan pendekatan sistematik yang digunakan untuk merancang,
melaksanakan, dan menganalisis data dalam suatu penelitian. Metodologi ini menggabungkan
4 machine learning dan analisis data untuk mengoptimalkan manajemen stok tanaman
hidroponik. Adapun tahapan dalam penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan seperti pada
gambar 2.1 di bawah ini.
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Gambar 2.1. Alur Penelitian

2.2 Data Acquisition

Data Acquisition atau Pengumpulan Data adalah proses mengumpulkan data mentah dari

berbagai sumber untuk kemudian dianalisis. Ini adalah langkah pertama yang sangat penting

dalam setiap proyek yang berbasis data. Kualitas dan relevansi data yang dikumpulkan akan

sangat mempengaruhi akurasi dan manfaat dari hasil analisis yang dihasilkan. Data

Acquisition sangat penting dilakukan karena akan menjadi dasar untuk melakukan analisis. Data

yang baik adalah fondasi yang kuat untuk membangun analisis yang akurat. Data yang relevan

membantu dalam membuat keputusan bisnis yang lebih baik. Data juga dapat membantu

mengidentifikasi tren pasar, perilaku konsumen, dan lain sebagainya. Dalam membangun

model, data digunakan untuk melatih model machine learning dan membuat prediksi.

Proses pengumpulan data dilakukan dengan beberapa langkah:

a. Identifikasi Sumber Data: Menentukan dari mana data akan diambil, bisa dari sumber
internal (data perusahaan) atau eksternal (data publik, data pasar).

b. Metode Pengumpulan: Memilih metode yang tepat, seperti
survei, wawancara, pengamatan, web scraping, atau menggunakan API.

c. Pengumpulan Data: Melakukan proses pengumpulan data sesuai dengan metode yang telah
dipilih.

d. Pembersihan Data: Memeriksa dan membersihkan data dari kesalahan, inkonsistensi, atau
nilai yang hilang.

2.3 Model Development
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Pengembangan model adalah proses menciptakan sebuah rumus atau persamaan matematika
yang dapat memprediksi suatu kejadian di masa depan berdasarkan data yang ada. Dalam kasus
penelitian tentang tanaman hidroponik,model ini akan digunakan untuk memprediksi jumlah
stok tanaman yang tersisa atau jumlah penjualan yang akan terjadi. Proses pengembangan model
melibatkan beberapa tahap, mulai dari pengumpulan data historis, pemilihan model yang sesuai,
pelatihan model menggunakan data tersebut,hingga evaluasi kinerja model. Setelah model
dianggap baik, model ini dapat digunakan untuk membuat prediksi.

Pentingnya pengembangan model terletak pada kemampuannya untuk membantu memahami
hubungan antara berbagai faktor yang mempengaruhi stok tanaman hidroponik, serta
memberikan prediksi yang akurat sehingga dapat digunakan untuk pengambilan keputusan yang
lebih baik dalam bisnis budidaya hidroponik. Dengan model yang baik,Anda dapat mengatur
produksi, distribusi, dan harga jual dengan lebih efektif.

2.4 Model Evaluation

Model dievaluasi menggunakan RMSE dan MAE untuk mengukur metrik evaluasi regresi
standar. Mengambil individu dengan bobot terbaik yang ditemukan oleh EA. Dengan
menggunakan bobot yang dioptimalkan tadi, akan dibuat prediksi ansambel pada tes set. Untuk
menunjukkan manfaat menggabungkan prediksi, kinerja model ansambel akan dibandingkan
dengan model tunggal. Untuk melakukan perbandingan, Kita akan menghitung nilai RMSE dan
MAE untuk masing-masing model. Kemudian,kita akan membandingkan nilai RMSE dan MAE
dari model ensemble dengan nilai RMSE dan MAE dari model tunggal.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Data Acquisition

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari kegiatan pertanian hidroponik, khususnya
budidaya tanaman sawi. Data dikumpulkan selama 28 minggu dan mencakup beberapa siklus
panen untuk memastikan kualitas data yang baik. Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk
memprediksi jumlah stok tanaman sawi yang tersisa. Variabel-variabel yang digunakan sebagai
fitur dalam model prediksi meliputi jumlah tanaman yang ditanam, dipanen, dan total penjualan.
Data telah melalui proses pembersihan dan normalisasi untuk meningkatkan kualitas dan
keseragaman data.

Himpunan data yang telah disiapkan akan digunakan untuk membangun model prediksi yang
dapat memperkirakan jumlah stok tanaman sawi yang tersisa. Dengan adanya model prediksi
yang akurat, diharapkan dapat membantu dalam pengambilan keputusan terkait produksi, dan
pengelolaan stok tanaman sawi di masa mendatang. Model prediksi yang akan dibangun akan
mempertimbangkan faktor-faktor seperti jumlah tanaman yang ditanam, dipanen, serta
persediaan yang ada.

Tabel 3.1 Contoh Parameter Data

Number of
Plants Number Harvest Stock Sales Remaining
Week Planted Harvested Failure Data Data Stock
1 1000 973 27 973 967 6
2 1000 968 32 974 969 5
3 1000 976 24 981 978 3
4 1000 971 29 974 974 0
5 1000 965 35 965 962 3
6 1000 979 21 982 979 3
7 1000 974 26 977 971 6
8 1000 976 24 982 979 3
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9 1000 980 20 983 977 6
10] 1000 973 27 979 972 7

3.2. Model Development
Tahap kedua adalah membangun kerangka kerja ansambel yang menggabungkan kemampuan
prediktif model XGBoost, LR, DT dan RF yang merupakan tujuan dari fase pengembangan
model.

3.2.1. Ensemble Framework Construction

Tahap pengembangan model melibatkan pembuatan kerangka kerja ensemble yang

menggabungkan XGBoost, LR, DT dan RF. Proses pengembangan model meliputi langkah-

langkah berikut:

Model regresi linear (LR) dilatih untuk menangkap hubungan linear antara fitur dan variabel

target. Regresor random forest (RF) digunakan untuk menangani non-linearitas dan interaksi
antara fitur. Model ini dikonfigurasi dengan 100 pohon untuk menyeimbangkan kinerja dan
efisiensi komputasi. Regresor XGBoost digunakan untuk kinerja tinggi dan kemampuannya
menangani hubungan kompleks dalam data. Model ini diatur dengan 100 putaran boosting dan
dioptimalkan untuk tujuan kesalahan kuadrat.

model

ain_random_forest(X_train, y_train):
L = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42)
model, fit(X train, y_train)
nodel

train_xgboost{X_train, y_train):

0 , D_estimators=100, random_state=42)

model. fit(X_train, y_train)
1 model

gradient_boosting(X_train, y_train):
GradientBe legressor( learning_rate=08.1, n_estimators=1980, random_state=42)
LFit(X_ train, y

1, y_train):
DecisionTree sor(random_state=42
L, fit(X_train, y_train)
nodel

model_ir = train_Llinear_regression{X_train, y_train)

model _rf train_random_forest(X_train, y_train)
model_xgb train_xgboost(X_train, y_train)

model_gbr = train_gradient_boosting(X_train, y_train)
model_dt = train_decision_tree(X_train, y_train)

Dataset dibagi menjadi dua bagian: 20% digunakan untuk pengujian dan 80% untuk pelatihan
model. Data pelatihan digunakan untuk melatih setiap model dalam ensemble secara
independen. Setiap model mempelajari pola dan hubungan dalam data melalui proses pelatihan
ini. Setelah tahap pelatihan model, sebuah fungsi didefinisikan untuk membuat prediksi
ensemble.

JURNAL ELEKTRONIKA DAN KOMPUTER Vol. 17, No. 2, Desember 2024 : 475 — 485



479

JURNAL ELEKTRONIKA DAN KOMPUTER p-ISSN : 1907-0012 e-ISSN: 2714-5417.

Fungsi ini memiliki peran penting dalam menggabungkan prediksi individual dari ketiga
model yang telah dilatih. Aspek kunci di sini adalah fungsi tidak hanya rata-rata prediksi.
Sebaliknya, ia memasukkan bobot untuk setiap model. Bobot ini menentukan kepentingan
relatif dari setiap prediksi model dalam prediksi ensemble akhir. Konsep di balik bobot adalah
bahwa beberapa model mungkin lebih andal untuk titik data atau jenis masalah tertentu.
Dengan menetapkan bobot yang dioptimalkan untuk model dengan kinerja lebih kuat dan
menyesuaikan bobot sesuai kebutuhan, prediksi ensemble berpotensi mengungguli model
tunggal mana pun dalam ensemble.

3.2.2. Evolusioner Algorithm for Weight Optimization

Untuk meningkatkan akurasi prediksi dari model ensemble, digunakan sebuah teknik optimasi

yang disebut algoritma evolusioner. Tujuannya adalah menentukan bobot yang tepat untuk

setiap model dalam ensemble sehingga menghasilkan prediksi terbaik.

Algoritma evolusioner bekerja dengan mencoba berbagai kombinasi bobot secara iteratif.

Dalam proyek ini, digunakan library DEAP untuk implementasi algoritma evolusioner. Proses

optimasi melibatkan langkah-langkah berikut:

1. Inisialisasi Populasi: Dimulai dengan membuat sejumlah individu (dalam hal ini,
kombinasi bobot untuk ketiga model) secara acak. Populasi awal terdiri dari 100 individu.

2. Evaluasi Individu: Setiap individu dievaluasi berdasarkan kinerja prediksi ensemble
menggunakan bobot yang dimilikinya. Kinerja diukur menggunakan kombinasi metrik
RMSE dan MAE.

3. Seleksi: Individu-individu dengan kinerja terbaik (nilai RMSE dan MAE terendah) dipilih
untuk menjadi induk dalam generasi berikutnya.

4. Penyilangan (Crossover): Individu-individu terpilih melakukan penyilangan untuk
menciptakan individu baru dengan menggabungkan sebagian informasi dari kedua induk.

5. Mutasi: Perubahan acak dilakukan pada beberapa individu untuk meningkatkan

keragaman dalam populasi.

Iterasi: Proses seleksi, persilangan, dan mutasi diulang selama 50 generasi.

7. Pemilihan Solusi Terbaik: Setelah 50 generasi, individu dengan kinerja terbaik dipilih
sebagai solusi optimal.Bobot dari individu terbaik ini digunakan untuk melakukan prediksi
ensemble pada data uji.

Dengan mengoptimalkan bobot menggunakan algoritma evolusioner, diharapkan dapat

meningkatkan akurasi prediksi ensemble secara signifikan. Bobot optimal ini akan membantu

menentukan kontribusi relatif dari setiap model dalam menghasilkan prediksi akhir yang lebih
baik.

o
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3.2.2. Model Performance

Untuk membangun titik perbandingan dan memahami kekuatan masing-masing model,
terlebih dahulu dilakukan evaluasi kinerja model dasar secara individu, yaitu Regresi Linear
(LR), Random Forest (RF), Decision Tree (DT), Gradient Boosting (GB) dan XGBoost pada
data uji.

e): 0,62, 0.0, 0,06, .49, ~h.83

Tabel 3.2. Hasil Model Evolution Algorithm

Model RMSE MAE
Linear Regression 1.78 1.04
Random Forest 2.89 1.49
XGBoost 4.27 1.19
Gradient Boosting 1.84 0.94
Decision Tree 2.33 1
Ensemble 1.04 0.93

Tabel diatas menyajikan perbandingan kinerja beberapa model machine learning yang telah

dilatih pada suatu dataset. Kinerja model-model ini dinilai berdasarkan dua metrik evaluasi

yang umum digunakan dalam regresi, yaitu:

a. RMSE (Root Mean Squared Error): Mengukur rata-rata perbedaan kuadrat antara nilai
prediksi model dengan nilai aktual. Semakin kecil nilai RMSE, semakin baik model dalam
memprediksi nilai.
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b. MAE (Mean Absolute Error): Mengukur rata-rata selisih absolut antara nilai prediksi
model dengan nilai aktual.Sama seperti RMSE, nilai MAE yang lebih kecil menunjukkan
kinerja model yang lebih baik.

3.2.3. Model Evaluation

Model dievaluasi menggunakan RMSE dan MAE untuk mengukur metrik evaluasi regresi
standar. Mengambil individu dengan bobot terbaik yang ditemukan oleh EA. Dengan
menggunakan bobot yang dioptimalkan tadi, akan dibuat prediksi ansambel pada tes set. Untuk
menunjukkan manfaat menggabungkan prediksi, kinerja model ansambel akan dibandingkan
dengan model tunggal.

Setelah proses optimasi bobot menggunakan algoritma evolusioner selesai, kita akan memiliki
sejumlah individu (kombinasi bobot) yang telah dievaluasi. Untuk memilih individu terbaik,
kita menggunakan metrik evaluasi regresi yang umum, yaitu Root Mean Squared Error
(RMSE) dan Mean Absolute Error (MAE). Kedua metrik ini mengukur rata-rata kesalahan
antara nilai prediksi dan nilai aktual. Semakin kecil nilai RMSE dan MAE, semakin baik
kinerja model.

Individu dengan kombinasi bobot yang menghasilkan nilai RMSE dan MAE terendah
dianggap sebagai individu terbaik. Kombinasi bobot inilah yang akan digunakan untuk
membuat prediksi ensemble pada data uji. Dengan kata lain, kita akan memberikan bobot yang
telah dioptimalkan ini kepada masing-masing model (regresi linear, random forest, decision
tree dan XGBoost) untuk menghasilkan prediksi akhir.

Setelah mendapatkan prediksi ensemble menggunakan bobot terbaik, langkah selanjutnya
adalah membandingkan kinerja model ensemble dengan kinerja masing-masing model tunggal
(regresi linear, random forest, decision tree dan XGBoost). Perbandingan ini dilakukan untuk
menunjukkan keunggulan model ensemble dalam hal akurasi prediksi.

ror, mean_adsolute_error

rae_ensenble: 27

Untuk melakukan perbandingan, digunakan nilai RMSE dan MAE untuk masing-masing model.
Kemudian, nilai RMSE dan MAE dari model ensemble dibandingkan dengan nilai RMSE dan MAE
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dari model tunggal. Jika nilai RMSE dan MAE dari model ensemble lebih rendah daripada nilai RMSE
dan MAE dari model tunggal, maka dapat disimpulkan bahwa model ensemble memiliki kinerja yang
lebih baik.

Linear Regression: 1.78
Random Forest: 2.89
XGBoost: 4,27

Gradient Boosting: 1.84
Decision Tree: 2.33
Ensemble: 1.04

Linear Regression: 1.04
Random Forest: 1.49
XGBoost: 1.19

Gradient Boosting: 0.94
Decision Tree: 1.00
Ensemble: 0.93

Root Mean Squared Error (RMSE) Mean Absolute Error (MAE)
RMSE MAE
4.0 144
354 124
30
1.0 4
2.5
) w084
b3 4
- =
20
0.6 4
154
0.4
1.0 1
0.8 0.2 1
0.0 - - - - - . 0.0 - - - - - -
LR RF XGBoost GB DT  Ensemble LR RF XGBoost GB DT Ensemble
Model Maodel

Berdasarkan grafik diatas, dapat diamati bahwa:

a. Model Ensemble: Merupakan model dengan kinerja terbaik berdasarkan kedua metrik
evaluasi. Ini menunjukkan bahwa menggabungkan beberapa model (ensemble) dapat
menghasilkan prediksi yang lebih akurat dibandingkan dengan menggunakan satu model
tunggal.

b. Gradient Boosting: Menyusul di posisi kedua dengan nilai RMSE dan MAE yang cukup
baik. Model ini juga merupakan salah satu algoritma boosting yang populer dan sering
digunakan dalam kompetisi machine learning.
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c. Linear Regression: Meskipun sederhana, model linear regression masih memberikan hasil
yang cukup kompetitif,terutama dilihat dari nilai MAE.

d. Random Forest, XGBoost, dan Decision Tree: Model-model ini memiliki kinerja yang
kurang baik dibandingkan dengan model ensemble dan gradient boosting. Nilai RMSE
dan MAE yang lebih tinggi menunjukkan bahwa model-model ini cenderung membuat
prediksi yang kurang akurat.

4. Conclusion

Hasil penelitian ini menunjukkan keefektifan kerangka kerja ensemble untuk mendapatkan prediksi
stok sisa tanaman hidroponik yang akurat dan dapat diinterpretasikan. Pendekatan ini tidak hanya
memprediksi hasil panen dengan baik, tetapi juga memberikan wawasan tentang proses
pengambilan keputusan, yang sangat penting bagi para pemangku kepentingan dalam pertanian
hidroponik.

Penelitian ini juga menekankan bagaimana strategi ini dapat digunakan untuk meningkatkan
pengelolaan sumber daya dalam sistem hidroponik dan mendorong praktik yang
berkelanjutan. Penggunaan sumber daya yang lebih baik dan pengaruh yang lebih kecil terhadap
lingkungan dapat dihasilkan dari keputusan yang diambil oleh para pemangku kepentingan melalui
penggunaan algoritma yang kompleks dan alat interpretasi.

Meskipun menjanjikan, penelitian ini fokus pada kerangka kerja ensemble dan teknik optimasi
tertentu. Penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi metode alternatif untuk meningkatkan
kinerja prediksi. Selain itu, integrasi data sensor realtime berpotensi meningkatkan kemampuan
beradaptasi dan akurasi model dalam prediksi.
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