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Abstract - Global food security issues are becoming 

increasingly urgent due to population growth, 

urbanization, and climate change. Hydroponics, an 

innovative agricultural method that does not require 

soil, offers improved water efficiency compared to 

traditional methods. However, challenges in stock 

management, including demand fluctuations and the 

risk of crop damage, can disrupt efficiency and 

profitability. This study aims to apply machine learning 

algorithms, such as Linear Regression, LSTM, Random 

Forest, and XGBoost, to predict yields, stock levels, and 

sales in a hydroponic garden called 'XYZ'. Evaluation 

results indicate that the linear regression model has the 

highest accuracy, with a Mean Absolute Error (MAE) 

of 0.0029 and a Root Mean Squared Error (RMSE) of 

0.0039. In contrast, the LSTM, Random Forest, and 

XGBoost models demonstrate lower performance. 

Linear regression is considered reliable for stock 

management and yield planning. These findings 

contribute to the development of sustainable agriculture 

and highlight the potential of machine learning to 

support better stock management and decision-making 

for hydroponic farmers. 

Keywords - Food Security; Stock Management; Machine 

Learning; Linear Regression; LSTM; Random Forest; 

XGBoost. 

 
Abstrak - Isu ketahanan pangan global semakin 

mendesak akibat pertumbuhan populasi, urbanisasi, 

dan perubahan iklim. Hidroponik, sebagai metode 

pertanian inovatif yang tidak memerlukan tanah, 

menawarkan efisiensi penggunaan air yang lebih baik 

dibandingkan metode tradisional. Namun, tantangan 

dalam manajemen stok, termasuk fluktuasi permintaan 

dan risiko kerusakan tanaman, dapat mengganggu 

efisiensi dan keuntungan. Penelitian ini bertujuan 

untuk menerapkan algoritma pembelajaran mesin, 

seperti Regresi Linier, LSTM, Random Forest, dan 

XGBoost—untuk memprediksi hasil panen, stok, dan 

penjualan di kebun hidroponik yang dikenal sebagai 

'XYZ'. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model 

regresi linier memiliki akurasi tertinggi, dengan Mean 

Absolute Error (MAE) 0.0029 dan Root Mean Squared 

Error (RMSE) 0.0039, sementara model LSTM, 

Random Forest, dan XGBoost menunjukkan kinerja 

lebih rendah. Regresi linier dianggap dapat diandalkan 

untuk perencanaan manajemen stok dan hasil panen. 

Temuan ini berkontribusi terhadap pengembangan 

pertanian berkelanjutan dan menunjukkan potensi 

pembelajaran mesin dalam mendukung pengelolaan 

stok dan pengambilan keputusan yang lebih baik bagi 

petani hidroponik. 

 

Kata kunci – Ketahanan Pangan; Manajemen Stok; 

Pembelajaran Mesin; Regresi Linier; LSTM; Random 

Forest; XGBoost; 

I. PENDAHULUAN 

Dalam beberapa tahun terakhir, tantangan global 

terkait ketahanan pangan semakin mendesak [1], [2]. 

Pertumbuhan populasi yang cepat, urbanisasi, dan 

perubahan iklim telah menciptakan kebutuhan mendesak 

akan metode pertanian yang lebih efisien dan 

berkelanjutan [3]. Hidroponik, sebagai salah satu metode 

bercocok tanam tanpa menggunakan tanah, telah muncul 

sebagai solusi inovatif. Dengan memanfaatkan larutan 

nutrisi, hidroponik memungkinkan pertumbuhan 

tanaman di lahan yang terbatas dan dengan penggunaan 

air yang lebih efisien dibandingkan dengan metode 

konvensional. Metode ini tidak hanya meningkatkan 

produktivitas tanaman, tetapi juga mengurangi jejak 

lingkungan yang dihasilkan oleh pertanian tradisional[4]. 

 

Namun, meskipun hidroponik memiliki banyak 

keunggulan, manajemen stok tanaman masih menjadi 

masalah besar. Fluktuasi dalam permintaan pasar, 

ketidakpastian dalam pasokan, dan risiko kerusakan 

tanaman dapat menyebabkan pemborosan sumber daya 

dan mengurangi potensi keuntungan. Pengelolaan yang 

efektif sangat diperlukan untuk memastikan 

keberlanjutan dan efisiensi sistem pertanian hidroponik 

[5]. Kesalahan dalam manajemen stok dapat berakibat 

pada kerugian finansial yang signifikan, dan bahkan 

memengaruhi pasokan pangan secara keseluruhan [6], 
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Di sinilah teknologi pembelajaran mesin berperan 

penting [8], [9]. Dengan kemampuannya untuk 

menganalisis informasi yang kompleks dan melakukan 

prediksi berbasis data yang akurat, pembelajaran mesin 

dapat mengubah cara kita mengelola stok tanaman 

hidroponik. Sistem berbasis pembelajaran mesin dapat 

memprediksi hasil panen, jumlah stok yang dibutuhkan, 

dan jumlah transaksi untuk minggu berikutnya [10]. 

Dengan cara ini, petani dapat mengelola pasokan 

tanaman secara lebih proaktif, mengoptimalkan 

penggunaan sumber daya, dan mengurangi limbah[11] . 

 

Berbagai penelitian sebelumnya telah menunjukkan 

potensi besar pembelajaran mesin dalam bidang 

pertanian. Misalnya, penelitian oleh Toniyah Jaelani et 

al. (2022) bertujuan untuk memperkirakan produksi gula 

menggunakan dua pendekatan, yaitu regresi linier dan 

Long Short-Term Memory (LSTM)[12]. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa metode regresi linier memiliki nilai 

Mean Absolute Error (MAE) 151521.28 dan error 8%, 

sedangkan LSTM menunjukkan performa yang lebih 

baik dengan dengan nilai MAE sebesar 1511.18. dan 

error sebesar 0,082%. Temuan ini menunjukkan bahwa 

teknik pembelajaran mesin canggih seperti LSTM dapat 

memberikan akurasi yang lebih tinggi dalam 

memprediksi hasil produksi. 

 

Penelitian lain oleh Nur et al. (2023) berfokus pada 

prediksi hasil panen padi di Desa Minanga dengan 

menggunakan algoritma Random Forest Regression [13]. 

Dalam penelitian ini, sistem yang dibangun mampu 

melakukan prediksi dengan nilai Root Mean Square 

Error (RMSE) sebesar 0,250. Ini menunjukkan bahwa 

algoritma tersebut cukup efektif dalam memberikan 

prediksi yang akurat untuk hasil panen padi, yang sangat 

penting bagi petani dalam merencanakan produksi dan 

distribusi. 

 

Sementara itu, Evita Fitri dan Siti Nurhasanah 

Nugraha membandingkan beberapa algoritma yaitu 

MultiLayer Perceptron, Linear Regression, dan Random 

Forest Regression untuk menentukan model yang paling 

efektif dalam memprediksi hasil panen padi [14]. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa model MultiLayer 

Perceptron memberikan kinerja terbaik dalam 

meramalkan hasil panen padi, dengan nilai MAE sebesar 

0.045 dan nilai RSME sebesar 0.094. Sebagai 

perbandingan, model Linear Regression dan Random 

Forest Regression menunjukkan nilai MAE masing-

masing sebesar 0.278 dan 0.186, sedangkan nilai RMSE 

masing-masing sebesar 0.51 dan 0.281. Penemuan ini 

menegaskan bahwa penggunaan teknik pembelajaran 

mesin yang tepat dapat meningkatkan akurasi dalam 

prediksi hasil pertanian. 

 

Selain itu, penelitian oleh Miko Ardian, Siti 

Khomsah, dan Ridwan Pandiya membahas perbandingan 

model regresi untuk memprediksi harga jual cabai rawit 

berdasarkan kondisi iklim harian [15]. Dalam studi ini, 

berbagai algoritma regresi seperti XGBoost, KNN, dan 

Random Forest digunakan untuk menangani data yang 

tidak memiliki distribusi normal dan linearitas. Hasilnya 

menunjukkan bahwa model XGBoost Regression adalah 

yang terbaik, dengan nilai Mean Absolute Error (MAE) 

terkecil sebesar 3.388,03 dan nilai Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) terkecil sebesar 9,96%. 

Penelitian ini menyoroti pentingnya pemilihan model 

yang tepat dalam mencapai prediksi yang akurat di 

bidang pertanian. 

 

Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk 

mengeksplorasi bagaimana penerapan pembelajaran 

mesin dapat meningkatkan manajemen stok tanaman 

hidroponik. Dengan fokus pada efisiensi dan 

keberlanjutan, diharapkan temuan dari penelitian ini 

dapat memberikan kontribusi signifikan terhadap 

pengembangan pertanian berkelanjutan dan memenuhi 

kebutuhan pangan di masa depan. Melalui 

pengembangan model prediksi yang dapat 

memperkirakan hasil panen, jumlah stok, dan jumlah 

transaksi untuk minggu berikutnya, diharapkan petani 

dapat mengambil keputusan yang lebih tepat dan 

strategis, serta meningkatkan daya saing mereka di pasar. 

II. METODE PENELITIAN 

Metodologi penelitian ini dirancang untuk 

mengembangkan model pembelajaran mesin yang efektif 

dalam memprediksi hasil panen, jumlah stok, dan jumlah 

transaksi untuk tanaman hidroponik. Langkah-langkah 

yang diambil dalam penelitian ini ditunjukkan pada 

Gambar 1. 
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1. Persiapan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini mencakup 

informasi relevan mengenai tanaman hidroponik, 

termasuk jumlah tanaman yang ditanam, hasil panen, 

data stok, data penjualan, dan stok tersisa dari kebun 

hidroponik yang dirahasiakan identitasnya sebagai 

'XYZ'. Data ini dikumpulkan dari catatan atau laporan 

yang disediakan oleh kebun hidroponik tersebut. 

2. Preprocessing Data 

a. Pemisahan Fitur dan Target: Variabel independen 

(X) dalam penelitian ini adalah jumlah tanaman 

yang ditanam, sedangkan variabel dependen (y) 

mencakup hasil panen, data stok, dan data 

penjualan. Proses pemisahan ini penting untuk 

mempersiapkan data sebelum dilatih oleh model. 

b. Normalisasi Data: Data dinormalisasi dengan 

membagi setiap nilai dengan nilai maksimum dari 

masing-masing fitur untuk meningkatkan 

efisiensi dan akurasi model. Normalisasi ini 

membantu model dalam mencapai konvergensi 

yang lebih cepat dan menghindari masalah terkait 

skala. 

c. Pengubahan Bentuk Data untuk LSTM: Untuk 

model LSTM, bentuk data diubah menjadi format 

yang sesuai, yaitu dalam bentuk (samples, 

time_steps, features), memungkinkan LSTM 

untuk memahami urutan waktu dari data yang ada. 

d. Pembagian Data: Data dibagi menjadi dua bagian: 

set pelatihan (80%) dan set pengujian (20%) 

menggunakan fungsi train_test_split dari pustaka 

sklearn. Pembagian ini memastikan bahwa model 

diuji pada data yang tidak pernah dilihat 

sebelumnya. 

 

3. Pengembangan Model 

a. Regresi Linier: Model regresi linier dilatih 

menggunakan data pelatihan (X_train, y_train) 

untuk mempelajari hubungan linear antara jumlah 

tanaman dan hasil yang diharapkan. 

b. LSTM: Model LSTM dibangun menggunakan 

arsitektur Sequential dengan dua lapisan LSTM 

diikuti oleh satu lapisan Dense untuk output. 

Model ini dikompilasi dengan fungsi loss 'mean 

squared error' dan optimizer 'adam', serta dilatih 

selama 100 epoch dengan batch size 32. 

c. Random Forest: Model Random Forest 

diinisialisasi dan dilatih menggunakan data 

pelatihan. Parameter seperti n_estimators (jumlah 

pohon) dan max_depth (kedalaman maksimum 

pohon) diatur untuk mengoptimalkan kinerja 

model. 

b. XGBoost: Model XGBoost dilatih secara terpisah 

untuk setiap target dengan parameter yang 

disesuaikan, termasuk n_estimators, max_depth, 

dan learning_rate, untuk memperoleh hasil 

prediksi yang optimal. 

 

4. Evaluasi Model 

Setiap model digunakan untuk memprediksi hasil 

pada data pengujian (X_test), memungkinkan 

evaluasi kinerja model berdasarkan data yang tidak 

digunakan selama pelatihan. Pengukuran Kinerja: 

Kinerja setiap model diukur menggunakan beberapa 

metrik: 

a. Mean Absolute Error (MAE): Menghitung rata-

rata kesalahan absolut antara nilai aktual dan nilai 

prediksi. 

b. Root Mean Squared Error (RMSE): Menghitung 

akar dari rata-rata kesalahan kuadrat, memberikan 

bobot lebih pada kesalahan yang lebih besar. 

c. Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 

Mengukur kesalahan relatif dalam bentuk 

persentase, memberikan gambaran jelas tentang 

akurasi model dalam prediksi. 

 

5. Prediksi dan Visualisasi 

Untuk melakukan prediksi baru, jumlah tanaman 

yang akan ditanam ditentukan, misalnya dalam penelitian 

ini jumlah tanaman adalah 1000 tanaman Pakcoy. Ini 

menjadi dasar untuk memprediksi hasil panen, stok, dan 

penjualan untuk minggu berikutnya. Input kemudian 

dinormalisasi dengan cara yang sama seperti data 

sebelumnya, memastikan konsistensi dalam proses 

prediksi. Model digunakan untuk memprediksi hasil 

panen, data stok, dan data penjualan. Hasil prediksi 

kemudian dikembalikan ke skala asli menggunakan 

inverse transform. Grafik juga dibuat untuk 

menunjukkan perbandingan antara nilai aktual dan 

prediksi, memberikan visualisasi yang jelas tentang 

kinerja model. 

 

6. Analisis Hasil 

Hasil prediksi dan metrik evaluasi dianalisis untuk 

menilai akurasi model. Visualisasi grafik memberikan 

wawasan tambahan mengenai pelatihan model dan 

kinerjanya. Diskusi tentang kekuatan dan kelemahan 

masing-masing model dilakukan untuk memberikan 

gambaran yang lebih komprehensif. 

 

7. Kesimpulan dan Rekomendasi 

Tahap kesimpulan dan rekomendasi dalam penelitian 

ini penting untuk merangkum temuan utama dan 

memberikan arahan penerapan hasil. Kesimpulan 

menunjukkan efektivitas model pembelajaran mesin 

dalam memprediksi hasil panen, stok, dan transaksi pada 

tanaman hidroponik, serta manfaatnya bagi petani dalam 

pengambilan keputusan berbasis data. Rekomendasi 

mencakup saran untuk praktik pertanian yang lebih baik 

dan pengembangan penelitian ke depan. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dataset penelitian ini mencakup informasi penting 

tentang tanaman hidroponik, seperti jumlah tanaman, 

hasil panen, stok, dan penjualan dari kebun yang 

dirahasiakan identitasnya sebagai 'XYZ'. Data ini 

diperoleh dari catatan rutin dan laporan periodik kebun 

tersebut, dan dapat dilihat pada Tabel 1. 
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Tabel 1. Dataset Tanaman Pakcoy 
      Minggu Jumlah 

Tanam 

Hasil 

panen 

Gagal 

Panen 

Stok Pen

jual

an 

Stok 

Tersisa 

1 1000 976 24 976 973 3 
2 1000 968 32 971 969 2 

3 1000 976 24 978 975 3 

4 1000 971 29 974 970 4 
5 1000 970 30 974 972 2 

6 1000 979 21 981 980 1 

7 1000 974 26 975 973 2 
8 1000 976 24 978 977 1 

9 1000 983 17 984 980 4 
10 1000 973 27 977 976 1 

11 1000 969 31 970 967 3 

12 1000 976 24 979 976 3 
13 1000 966 34 969 968 1 

14 1000 969 31 970 968 2 

15 1000 978 22 980 977 3 
16 1000 979 21 982 980 2 

17 1000 982 18 984 980 4 

18 1000 980 20 984 982 2 
19 1000 983 17 985 983 2 

20 1000 985 15 987 985 2 

21 1000 976 24 978 976 2 
22 1000 981 19 983 982 1 

23 1000 985 15 986 983 3 

24 1000 980 20 983 980 3 
25 1000 976 24 979 977 2 

26 1000 982 18 984 982 2 

27 1000 985 15 987 984 3 
28 1000 981 19 984 982 2 

 

Dalam penelitian ini, model dikembangkan 

menggunakan berbagai algoritma pembelajaran mesin, 

termasuk Regresi Linier, Long Short-Term Memory 

(LSTM), Random Forest, dan XGBoost. Setelah 

pemilihan algoritma, masing-masing model dilatih 

dengan data pelatihan yang telah disiapkan. Pelatihan ini 

melibatkan penyajian data input (jumlah tanaman yang 

ditanam) dan output (hasil panen, stok, dan penjualan) 

kepada model. 

Setiap model dioptimalkan melalui teknik 

hyperparameter tuning untuk meningkatkan kinerjanya. 

Untuk model LSTM, struktur jaringan, jumlah lapisan, 

dan fungsi aktivasi disesuaikan agar model dapat belajar 

secara efektif dari data temporal. Sementara itu, pada 

model Random Forest dan XGBoost, parameter seperti 

jumlah pohon dan kedalaman maksimum pohon diatur 

untuk mencapai hasil yang optimal. 

Evaluasi model dilakukan setelah pelatihan untuk 

mengukur akurasi prediksi, dengan metrik yang 

digunakan mencakup Mean Absolute Error (MAE), Root 

Mean Squared Error (RMSE), dan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE). Metrik ini memberikan 

informasi mengenai kedekatan prediksi model dengan 

nilai aktual dan memungkinkan perbandingan kinerja 

antar model. 

Hasil evaluasi dari masing-masing model yang 

dikembangkan menunjukkan perbedaan kinerja. Model 

regresi linier mencatat Mean Absolute Error (MAE) 

sebesar 0.0029 dan Root Mean Squared Error (RMSE) 

sebesar 0.0039, dengan Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) hanya 0.29%. Prediksi untuk hasil panen, stok, 

dan penjualan untuk minggu berikutnya semuanya 

berada pada angka yang sangat dekat dengan nilai aktual, 

yaitu masing-masing 975, 979, dan 975.  

Di sisi lain, model Long Short-Term Memory 

(LSTM) memiliki MAE sebesar 0.0067 dan RMSE 

sebesar 0.0075, dengan MAPE mencapai 0.67%. 

Meskipun LSTM dirancang untuk menangkap pola 

temporal, akurasi prediksinya sedikit lebih rendah 

dibandingkan dengan regresi linier. Prediksi yang 

dihasilkan untuk minggu berikutnya yaitu hasil panen 

adalah 985, stok 985, dan penjualan 969, yang masih 

menunjukkan hasil yang cukup baik. 

Sementara itu, model Random Forest menunjukkan 

hasil yang kurang memuaskan, dengan MAE sebesar 

2.7614 dan RMSE mencapai 3.6763. Meskipun memiliki 

MAPE yang rendah di angka 0.28%, prediksi untuk 

minggu berikutnya, yaitu hasil panen, stok, dan penjualan 

masing-masing adalah 977, 979, dan 977. Nilai error 

yang tinggi menunjukkan bahwa akurasi model ini tidak 

sebanding dengan regresi linier dan LSTM. 

Model XGBoost juga dievaluasi, dengan hasil MAE 

untuk hasil panen sebesar 0.1475, RMSE 0.2048, dan 

MAPE 18.45%. Untuk stok data, MAE adalah 0.1549 

dan RMSE 0.2095, dengan MAPE 19.44%. Sementara 

untuk data penjualan, MAE tercatat 0.1658, RMSE 

0.2106, dan MAPE 22.20%. Model XGBoost 

memberikan hasil prediksi dengan hasil panen 

diperkirakan sebesar 977, stok 966, dan penjualan 966. 

Berikut hasil evaluasi keseluruhan dari model yang 

dikembangkan dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model 

Model MAE RMSE MAPE 

(%) 

Regresi Linier 0.0029 0.0039 0.29 

LSTM 0.0067 0.0075 0.67 

Random Forest 2.7614 3.6763 0.28 

XGBoost (Hasil panen) 0.1475 0.2048 18.45 

XGBoost (Stok) 0.1549 0.2095 19.44 

XGBoost (Penjualan) 0.1658 0.2106 22.2 

Secara keseluruhan, berdasarkan hasil evaluasi, model 

regresi linier menunjukkan performa terbaik dalam hal 

akurasi prediksi. Meskipun LSTM dapat menangkap pola 

temporal, nilai error yang lebih tinggi menunjukkan 

perlunya penyesuaian lebih lanjut. Model Random Forest 

dan XGBoost, meskipun bermanfaat dalam konteks 

tertentu, tidak memberikan hasil yang sebanding dalam 

studi ini. Hasil-hasil ini memberikan gambaran yang jelas 

tentang efektivitas setiap model dan dapat menjadi dasar 

bagi pengambilan keputusan dalam manajemen stok dan 

perencanaan produksi di pertanian hidroponik. 

Penelitian ini juga memberikan perbandingan antara nilai 

aktual dan prediksi juga memberikan visualisasi yang 
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jelas mengenai kinerja model. Grafik perbandingan 

antara nilai aktual (data sebenarnya) dengan nilai 

prediksi yang dihasilkan oleh model regresi linier untuk 

tiga variabel: hasil panen, stok, dan penjualan, 

ditampilkan pada grafik (lihat Gambar 2). Titik-titik data 

yang mewakili nilai aktual dan prediksi untuk ketiga 

variabel terletak sangat dekat dengan garis prediksi 

sempurna. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu 

menangkap pola hubungan antara variabel-variabel 

tersebut dengan sangat baik. Model regresi linier yang 

digunakan dalam analisis ini telah berhasil membangun 

hubungan yang kuat antara variabel independen (yang 

digunakan untuk melakukan prediksi) dengan variabel 

dependen (yang ingin diprediksi). Model ini dapat 

diandalkan untuk memberikan prediksi yang akurat 

mengenai hasil panen, stok, dan penjualan untuk minggu 

berikutnya. 

 

Gambar 2. Grafik perbandingan nilai prediksi dengan 

nilai aktual untuk model regresi linier 

Pada model LSTM visualiasi grafik kinerja model 

dilakukan dengan Model Loss dan Mean Absolute Error 

(MAE) (lihat Gambar 3). Grafik Model Loss 

menunjukkan nilai loss (kesalahan) model selama proses 

pelatihan, di mana kurva biru mewakili loss pada data 

pelatihan dan kurva oranye mewakili loss pada data 

validasi. Sementara itu, grafik MAE menampilkan nilai 

MAE (rata-rata kesalahan mutlak) model selama 

pelatihan, dengan kurva biru menunjukkan MAE pada 

data pelatihan dan kurva oranye menunjukkan MAE pada 

data validasi. Kedua grafik menunjukkan tren penurunan 

nilai loss dan MAE seiring bertambahnya epoch (iterasi 

pelatihan), mengindikasikan bahwa model LSTM secara 

bertahap belajar untuk membuat prediksi yang lebih 

akurat. Model LSTM yang digunakan dalam analisis ini 

telah berhasil mempelajari pola temporal dalam data dan 

menghasilkan prediksi yang cukup baik untuk hasil 

panen, stok, dan penjualan minggu berikutnya.  

 

 

Gambar 3. Grafik kinerja model dilakukan dengan 

Model Loss dan Mean Absolute Error (MAE) untuk 

model LSTM 

Sementara, grafik perbandingan antara nilai aktual (data 

sebenarnya) dengan nilai prediksi yang dihasilkan oleh 

model Random Forest untuk tiga variabel: hasil panen, 

stok, dan penjualan (lihat Gambar 4). Garis putus-putus 

merah mewakili garis prediksi sempurna, di mana nilai 

prediksi selalu sama dengan nilai aktual. Titik-titik biru 

mewakili pasangan nilai aktual dan prediksi untuk setiap 

data. Berdasarkan hasil yang diperoleh, dapat 

disimpulkan bahwa model Random Forest yang 

digunakan dalam analisis ini memiliki kinerja yang 

cukup baik, meskipun masih terdapat ruang untuk 

perbaikan. Meskipun model mampu menangkap pola 

dalam data, akurasi prediksinya masih belum optimal, 

terutama jika dilihat dari nilai MAE dan RMSE. 

 

Gambar 4. Grafik Perbandingan nilai prediksi dengan 

nilai aktual untuk model random forest 

Kemudian, pada model XGBoost grafik scatter plot 

digunakan untuk membandingkan nilai prediksi dengan 

nilai aktual untuk target tertentu, yaitu hasil panen (lihat 

Gambar 5), stok (lihat Gambar 6), dan penjualan (lihat 

Gambar 7). Model XGBoost secara umum mampu 

menangkap pola dalam data dan memberikan prediksi 

yang cukup akurat. Titik-titik data pada umumnya 

cenderung berkumpul di sekitar garis diagonal, yang 

menunjukkan bahwa nilai prediksi cukup dekat dengan 

nilai aktual. Namun, untuk mendapatkan hasil yang 
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optimal, perlu dilakukan analisis yang lebih mendalam 

dan penyesuaian model yang berkelanjutan. 

 

Gambar 5. Grafik perbandingan nilai prediksi dengan 

nilai aktual untuk hasil panen 

 

Gambar 6. Grafik perbandingan nilai prediksi dengan 

nilai aktual untuk stok 

 

Gambar 5. Grafik perbandingan nilai prediksi dengan 

nilai aktual untuk penjualan 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan dan 

mengevaluasi beberapa model pembelajaran mesin, 

seperti Regresi Linier, Long Short-Term Memory 

(LSTM), Random Forest, dan XGBoost untuk 

memprediksi hasil panen, stok, dan penjualan tanaman 

hidroponik dari kebun yang dirahasiakan identitasnya, 

'XYZ'. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model regresi 

linier memberikan performa terbaik dengan Mean 

Absolute Error (MAE) sebesar 0.0029 dan Root Mean 

Squared Error (RMSE) 0.0039, sedangkan LSTM, 

meskipun dirancang untuk menangkap pola temporal, 

menunjukkan akurasi sedikit lebih rendah. Sementara itu, 

model Random Forest dan XGBoost memiliki kinerja 

yang kurang optimal, dengan nilai error yang signifikan 

lebih tinggi. 

Analisis visualisasi mengindikasikan bahwa model 

regresi linier dapat dengan efektif menangkap hubungan 

antara variabel independen dan dependen. Hasil-hasil ini 

memberikan wawasan berharga bagi manajemen stok 

dan perencanaan produksi di pertanian hidroponik, serta 

menunjukkan perlunya penyesuaian model yang 

berkelanjutan dan pengumpulan data tambahan untuk 

meningkatkan akurasi prediksi di masa depan. Penelitian 

ini menekankan pentingnya evaluasi yang komprehensif 

dalam memilih model yang paling sesuai untuk aplikasi 

praktis. 
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