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Penerapan Algoritme Linear Regression untuk Prediksi
Hasil Panen Tanaman Padi

Heru Wahyu Herwanto®, Triyanna Widiyaningtyas?, Poppy Indriana’

Abstract—Rice yields are very influential in meeting the basic
food needs of rice. Because the needs of rice are always rising, it is
necessary to predict crop yields to estimate the future planting to
meet the basic food needs. The method used in this paper is linear
regression algorithm, which can predict the yield of rice plants.
The steps in this research are as follows: (1) data collection
through surveys to farmers in Lamongan by giving questionnaires
to respondents; (2) pre-processing the data, which is data
cleaning; (3) applying linear regression to determine the strength
of the relationship between one dependent or dependent variable
and a set of independent or independent variables; and (4) results
of the validation. Testing accuracy is carried out by measuring
Root Mean Squared Error (RMSE). The average value of
accuracy of the RMSE is 0.432. This indicates that the variation of
values produced by a forecast model is close to accurate, and
results in the compatibility of the Multiple Linear Regression
Model, with a reliability level of 94.51%.

Intisari—Hasil panen padi sangat berpengaruh dalam
pemenuhan kebutuhan beras. Dikarenakan kebutuhan beras tiap
tahunnya selalu mengalami peningkatan, diperlukan prediksi
hasil panen untuk memperkirakan penanaman yang akan
dilakukan sehingga dapat mencukupi pemenuhan kebutuhan
pokok pangan. Metode yang digunakan dalam makalah ini adalah
algoritme linear regression yang dapat melakukan prediksi
terhadap hasil panen tanaman padi. Tahapan yang dilakukan
adalah sebagai berikut: (1) pengumpulan data melalui survei
kepada petani yang ada di Lamongan dengan memberikan angket
kepada responden; (2) pre-processing data ini dengan cleaning
data; (3) penerapan linear regression untuk menentukan kekuatan
hubungan antara satu variabel dependen (tak bebas) dan
serangkaian variabel independen (bebas); dan (4) validasi hasil.
Pegujian akurasi dilakukan dengan mengukur Root Mean
Squared Error (RMSE). Nilai rata-rata akurasi RMSE yang
dihasilkan, sebesar 0,432, menunjukkan bahwa variasi nilai yang
dihasilkan oleh suatu model prakiraan mendekati akurat, serta
menghasilkan kecocokan model multiple linear regression dengan
tingkat keandalan sebesar 94,51%.

Kata Kunci—Algoritme Linear Regression, Tanaman Padi,
Prediksi, Hasil Panen.

I. PENDAHULUAN

Padi merupakan bahan dasar dari beras yang masuk ke dalam
bahan pangan pokok terbesar di dunia. Padi termasuk dalam
suku padi-padian (poaceae) [1]. Produksi padi dunia saat ini
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menempati urutan ketiga setelah jagung dan gandum. Hal ini
berlaku pada Benua Asia, yang merupakan tempat tinggal dari
para petani yang memproduksi sekitar 90% dari total produksi
beras dunia [2]. Indonesia sendiri masuk dalam peringkat ke-3
produsen beras terbesar dunia, setelah China dan India.
Provinsi Jawa Timur masuk peringkat ke-4 sebagai provinsi
penghasil beras terbesar, setelah Provinsi Sumatera Selatan,
Jawa Barat, dan Jawa Tengah. Padi merupakan tanaman pangan
utama di Indonesia dikarenakan sebagian besar penduduknya
memilih beras sebagai makanan pokok sehari-hari. Padi
merupakan komoditas pangan yang berperan penting dalam
kehidupan ekonomi masyarakat Indonesia dalam memenuhi
kebutuhan asupan karbohidrat yang mengenyangkan untuk
makanan pokok sehari-hari [3]. Di wilayah ASEAN, beras
sangat cocok dibudidayakan karena wilayah ASEAN memiliki
iklim yang hangat dan curah hujan yang tinggi [4]. Berdasarkan
data dari Badan Pusat Statistik (BPS) pada tahun 2018,
Indonesia memproduksi beras sebesar 32,4 juta ton, dengan
target 48 juta ton hingga akhir tahun oleh Kementrian Pertanian.
Perkiraan konsumsi beras hingga akhir tahun mencapai 29,6
juta ton. Selisih 2,85 juta ton tersebut diperkirakan tidak akan
cukup untuk memenuhi kebutuhan.

Hasil panen padi sangat berpengaruh dalam pemenuhan
kebutuhan pangan pokok beras. Dikarenakan kebutuhan beras
tiap tahunnya selalu mengalami peningkatan, diperlukan
prediksi hasil panen untuk memperkirakan penanaman yang
akan dilakukan, sehingga dapat mencukupi pemenuhan
kebutuhan beras. Untuk memperoleh hasil panen, diperlukan
informasi mengenai luas lahan, jumlah bibit yang akan di tanam,
dan pupuk yang digunakan sebagai penunjang kebutuhan
tanaman padi.

Luas lahan yang digunakan untuk kegiatan menanam padi
sangat berpengaruh terhadap hasil panen yang diperoleh.
Apabila luas lahan yang digunakan semakin besar, maka
potensi hasil panen juga semakin besar [4]. Lahan yang baik
untuk pertumbuhan tanaman padi adalah tanah sawah yang
mengandung fraksi pasir, debu, dan lempung dalam
perbandingan tertentu, serta diperlukan air dalam jumlah yang
cukup.

Jumlah bibit padi yang akan ditanam tergantung pada luas
lahan yang akan digunakan sebagai media tanam. Apabila luas
lahan semakin besar, maka jumlah bibit padi yang akan
digunakan juga besar atau banyak. Semakin besar jumlah bibit
padi yang ditanam, jumlah hasil panen yang dapat diperoleh
juga semakin besar. Bibit yang bermutu merupakan salah satu
komponen teknologi yang penting untuk meningkatkan
produksi dan pendapatan usaha tani [5]. Penggunaan pupuk
juga berpengaruh dalam hasil produksi tanaman padi. Pupuk
merupakan faktor yang memengaruhi produktivitas hasil panen
tanaman padi. Namun, ketepatan bibit padi yang dipilih juga
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Gbr. 1 Tahapan penelitian.

memengaruhi kecocokan dengan pupuk, sehingga dapat
menghasilkan hasil panen yang optimal.

Prediksi merupakan proses memperkirakan sesuatu yang
akan terjadi di masa depan secara sistematis berdasarkan
informasi yang dimiliki di masa lalu dan sekarang [6].
Algoritme linear regression adalah metode statistik yang
digunakan untuk mengetahui pengaruh antara satu atau
beberapa variabel terhadap satu buah variabel. Variabel
merupakan besaran yang berubah-ubah nilainya. Variabel yang
memengaruhi disebut dengan variabel bebas, variabel
independen, atau variabel penjelas. Variabel yang dipengaruhi
disebut dengan variabel terikat atau variabel dependen [7].

Penelitian terkait yang telah dilakukan tentang estimasi luas
panen padi menggunakan algoritme linear regression
menghasilkan nilai kinerja sebesar 185,52 [8]. Sedangkan pada
penelitian pengenalan pola curah hujan menggunakan
algoritme yang sama dihasilkan tingkat kecocokan model
sebesar 57,78% [9]. Oleh karena itu, algoritme linear
regression merupakan model prediksi atau peramalan yang
terdapat lebih dari satu prediktor yang dapat digunakan untuk
memprediksi hasil panen padi berdasarkan luas lahan, bibit, dan
pupuk yang dilakukan pada makalah ini.

Il. METODE

Tahap-tahap yang dilakukan meliputi pengumpulan data,
pre-processing data, penerapan algoritme linear regression,
dan validasi hasil, seperti ditunjukkan pada Gbr. 1.

A. Pengumpulan Data

Dalam makalah ini digunakan data yang dikumpulkan
melalui survei kepada petani yang ada di Lamongan dengan
memberikan angket kepada responden. Angket tersebut berisi
informasi mengenai nama petani, luas lahan yang digunakan,
jumlah bibit padi yang ditanam, hasil panen tanaman padi
dalam sekali tanam, jenis pupuk yang digunakan, serta takaran
pupuk yang digunakan dalam sekali tanam. Informasi
mengenai curah hujan, kondisi tanah, dan sebagainya tidak ada
dalam makalah ini karena penelitian hanya fokus pada luas
lahan yang digunakan, jumlah bibit padi yang ditanam, hasil
panen tanaman padi dalam sekali tanam, dan jenis pupuk yang
digunakan serta takaran pupuk yang digunakan dalam sekali
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tanam. Terdapat enam atribut yang digunakan, yaitu Nama
Petani, Luas Lahan, Jumlah Bibit, Pupuk Urea, Pupuk NPK
Phonska, dan Hasil Panen. Jumlah data yang digunakan adalah
300 data.

B. Pre-processing Data

Pre-processing merupakan langkah awal yang dilakukan
dalam pengolahan data untuk membantu metode yang
digunakan agar dapat berjalan dengan baik dan nantinya
menghasilkan faktor kesalahan Root Mean Squared Error
(RMSE) yang rendah. Pada tahap pre-processing, dilakukan
proses cleaning data yang digunakan untuk menghilangkan
informasi yang tidak diperlukan dalam proses pre-processing,
yaitu menghilangkan atribut Nama Petani.

C. Penerapan Algoritme Linear Regression

Regresi merupakan teknik membangun model yang
digunakan untuk prediksi nilai dari data masukan yang
diberikan. Regresi adalah ukuran statistik yang digunakan
untuk menentukan kekuatan hubungan antara variabel
dependen (tak bebas) dengan variabel independen (bebas).

Metode utama untuk melakukan prediksi yakni membangun
model regresi dengan mencari hubungan antara satu atau lebih
variabel independen atau prediktor (X) dengan variabel
dependen atau respons (Y). Linear regression memodelkan
hubungan antara variabel skalar dan satu atau lebih variabel
penjelas.

Metode linear regression tersusun atas dasar pola hubungan
data yang relevan di masa lalu [10]. Secara umum, algoritme
linear regression dibagi menjadi dua jenis, yaitu simple linear
regression dan multiple linear regression. Simple linear
regression merupakan hubungan antara satu variabel dependen
dengan satu variabel independen, sedangkan multiple linear
regression merupakan hubungan antara satu variabel dependen
dengan dua atau lebih variabel independen.

Dalam makalah ini, digunakan multiple linear regression
karea terdapat lebih dari satu buah variabel independen.
Dataset penelitian terdiri atas satu variabel dependen (Y) dan
empat variabel independen (X). Variabel dependen tersebut
adalah atribut Hasil Panen, sedangkan variabel independen
adalah atribut Luas Lahan, Jumlah Bibit, Pupuk Urea, dan
Pupuk NPK Phonska.

Perhitungan yang digunakan untuk multiple linear
regression dinyatakan dalam (1).
Y=a+ a;X;+bXo+ ... + bXp (1)
dengan
Y = variabel dependen atau variabel tak bebas

(nilai yang diprediksikan)
X1,X2....Xn = variabel independen atau variabel bebas
a = konstanta
b1,b2...on = koefisien regresi.

Dengan mengacu pada (1), untuk menghitung hasil panen
tanaman padi dengan algoritme linear regression, digunakan

2).
Y =a+ biX1 + boXo + baXz + baXs (2)
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dengan
Y = hasil panen
a = konstanta
b; = koefisien variabel Luas Lahan
X1 = Luas Lahan
b, = koefisien variabel Jumlah Bibit
X2 = Jumlah Bibit
bs = koefisien variabel Pupuk Urea
X3 = Pupuk Urea
bs = koefisien variabel Pupuk NPK Phonska
Xs = Pupuk NPK Phonska.

Langkah awal yang dilakukan adalah pembentukan model,
dengan mencari nilai a, b1, by...., by menggunakan kuadrat
terkecil dengan persamaan umum metode kuadrat terkecil,
mengacu pada (3).

an + blZXl + bZZXZ + b3ZX3 + b4ZX4 = ZY

ayX; + b Y (X1)? + b, Y(X1X;) + b3 Y (X1 X3)
+ by Y (X1X,) = XX, Y

ayX, + b3 (X1X;) + b, Y.(X5)? + b3 Y. (X, X3)
+ by Y (X, X,) = XXoY (3)

ayXs + b Y (X1X3) + b, Y.(X,X3) + b3 Y (X3)?
+ b, Y(X3X,) = X X5Y

ay X, + b X (X1 X,) + by Y (XoXy) + b3 Y.(X3X,)
+ b4Z(X4)2 =YX,Y.

Setelah hasil inversi diketahui, selanjutnya dilakukan
perkalian matriks determinan dengan Y, ¥ X,Y, ¥ X,Y, > X,Y,
> X,Y. Untuk menghitung determinan matriks A, Ao, A1, Az, As,
dan A4, digunakan perhitungan berdasarkan (4) berikut.

N X XX, Y X3 Y X4 a Y
[2X1 ZX1X1 ZX1X2 ZX1X3 ZX1X4] [bl] [ley]
|ZX2 XXXy XXXy, XXXz XXX, x|b2|:|ZXzY- (4)
XXz YX3Xy XX3Xp YX3X5 YX3X, bs XY
ISX, XX 3XaX, TXaXs 3XaXy lbal L3x,v)
Selanjutnya, hasil perhitungan determinan  matriks

digunakan untuk mencari nilai a, b1, by, bs, dan bs dengan
mengacu pada (5).
Det (Ap)
* " Det (a)
_ Det (4;)
L7 Det (4)
Det (A,)
Det (A) ()
Det (A3)
Det (4)
Det (Ay)

ba = et (A

b2=

b; =

Selanjutnya, dilakukan perhitungan uji korelasi parsial untuk
mengetahui tingkat keterkaitan masing-masing variabel
independen terhadap variabel dependen. Keterkaitan nilai yang
dicari adalah nilai rXiY, rXaY, rXsY, rXsY, rXiXs, rXiXs, rXiXa,
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rX2Xs, rXzXs, dan rXsXs. Perhitungan nilai korelasi dilakukan
menggunakan (6).

TXY =TX Y~ M

TXY =KoY - (2’6117(2")

YXY =YX,V — (2)(311—(2”

YX,Y = YX,Y — (ZX‘*)n—(ZY)

YX X, = 3X. X, — (ZX]_)n—(ZXZ) )
SX Xy = $X,Xs — w

YX Xy = TX X, — w

(XX) . (XX5)

n

(ZX2) . (EX4)
=

2XoX3 = XXo X3 —

XXXy = XXo X, —

Selanjutnya, dilakukan perhitungan uji koefisien determinasi
untuk mengetahui besar pengaruh antara variabel independen
terhadap variabel dependen, sehingga diketahui kecocokan
model linear regression. Koefisien determinasi berkisar antara
0 sampai 1. Jika R? = 0, maka tidak ada pengaruh antara
variabel independen dengan variabel dependen, dan jika R?
semakin mendekati nilai 1, maka semakin kuat pengaruh
variabel independen terhadap variabel dependen. Perhitungan
untuk mencari R mengacu pada (7).

2 _ 4 _ SSerror _ . ¥(yi—9)*
R* = SStotal Y(i-y)? )
dengan
y; = observasi respons ke-i
y =rata-rata

y; = ramalan respons ke-i.

Sedangkan koefisien determinasi dapat dihitung dengan
mengacu pada (8).

Kd = R? x 100% (8)

dengan

Kd = besar atau jumlah koefisien determinasi
R? =nilai koefisien korelasi.

D. Validasi Hasil

Evaluasi dilakukan menggunakan bantuan perangkat lunak
RapidMiner Studio yang digunakan untuk menguji dan melihat
tingkat akurasi algoritme linear regression terhadap
pemrosesan data. Dalam pengujian metode digunakan cross
validation untuk memvalidasi keakuratan sebuah model yang
dibangun berdasarkan dataset tertentu. Cross validation adalah
cara untuk menemukan parameter terbaik dari suatu model
dengan menguji besarnya error pada data uji [11]. K-Fold cross
validation adalah metode yang digunakan untuk mengetahui
rata-rata keberhasilan dari suatu sistem dengan melakukan

Heru Wahyu Herwanto: Penerapan Algoritme Linear Regression ...



IJNTETI, Vol. 8, No. 4, November 2019 367
TABEL | TABEL Il
SKEMA 10-FOLD CROSS VALIDATION SAMPEL DATASET PETANI
'T(Oel_d Foldl | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 Fo(;dl Nama_ Luas Jur_nl_ah Pupuk Pl\l:gik Hasil
Fold1 Data ke- | Data ke- | Data ke-| Data ke- Data ke- Petam- Lahan | Bibit Urea Phonska Panen
31-60 | 61-90 | 91-120 |121-150 271-300 Abdul Aziz 1,7 80 340 340 8,0
Data ke- Data ke- |Data ke- | Data ke- Data ke- Abdul K 0,3 25 60 60 15
1-30 61-90 | 91-120 |121-150| """ |271-300 Abdul R 0,4 25 80 80 2,0
Fold3 Data ke- | Data ke- Data ke- | Data ke- Data ke- Abdul W 0,2 15 40 40 1,4
1-30 31-60 91-120 |121-150 271-300 Abdul Yati 0,6 40 120 120 3,7
Fold4 Data ke- | Data ke- | Data ke- Data ke- Data ke- Achmad 0,4 25 80 80 2,0
1-30 31-60 | 61-90 121-150 271-300 Akhsanul F 0,7 40 140 140 4,0
Folds Data ke- | Data ke- | Data ke- | Data ke- B Data ke- Alimin 0,3 25 60 60 1,5
1-30 31-60 | 61-90 | 91-120 271-300 Arjo 0,9 50 180 180 6,0
: : : : : : : Asim 13 60 260 250 8,0
Fold1 | Data ke- | Data ke- | Data ke- |Data ke- | Data ke- Asim A 0.7 40 140 140 3.8
0 1-30 31-60 | 61-90 | 91-120 |121-150| """ TABEL Il
R .. HASIL PRE-PROCESSING DATA
perulangan dengan mengacak atribut masukan untuk menguiji
atribut input yang dimasukkan. K-Fold cross validation Luas | Jumlah | Pupuk | Pupuk NPK | Hasil
dilakukan dengan membagi data sejumlah n-fold. Pada makalah Lahan | Bibit Urea Phonska Panen
ini digunakan perhitungan K-Fold hingga 10-fold dikarenakan 1.7 80 340 340 8.0
banyak hasil eksperimen yang menunjukkan bahwa 10-fold 8'3 ;5 gg gg ;g
merupakan pilihan terbaik untuk mendapatkan estimasi yang 0“21' 12 0 0 14
akurat. Pada Tabel | berikut diperlihatkan 10-fold cross 0’6 20 120 120 3’7
validation dengan data uji ditampilkan berwarna biru, 0’4 25 80 80 2’0
sedangkan data latih ditampilkan dengan warna putih. 0:7 20 140 140 4:0
Pengujian akurasi dilakukan dengan melihat perkembangan 03 o5 60 60 15
nilai RMSE dengan mengacu pada (9). RMSE merupakan 0,9 50 180 180 6,0
metode untuk mengevaluasi hasil teknik peramalan yang 13 60 260 250 8,0
digunakan dengn mengukur tingkat akurasi dari hasil prakiraan 0,7 40 140 140 3,8

suatu model [12].

n e
RMSE = 20 9)
dengan
\[i = data awal
Yi = data akhir

n = jumlah data.

RMSE merupakan nilai rata-rata dari jumlah kuadrat
kesalahan yang dapat menyatakan ukuran besarnya kesalahan
yang dihasilkan oleh suatu model prakiraan. Nilai RMSE yang
rendah menunjukkan bahwa variasi nilai yang dihasilkan oleh
suatu model prakiraan mendekati variasi nilai aslinya [13].
Sedangkan apabila nilai RMSE semakin besar, maka
keakuratan suatu nilai yang dihasilkan semakin sedikit atau
tidak akurat

I1l. HASIL DAN PEMBAHASAN

Terdapat dataset petani sebanyak 300 data yang diperoleh
melalui survei. Tabel Il menunjukkan sampel dataset petani
yang berisi atribut Nama Petani, Luas Lahan, Jumlah Bibit,
Pupuk Urea, Pupuk NPK Phonska, dan Hasil Panen.

Pada tahap pre-processing dilakukan proses cleaning data.
Proses cleaning data digunakan untuk menghilangkan atribut
data yang tidak dibutuhkan dalam proses pre-processing, yaitu
dengan menghilangkan atau membuang informasi atribut
Nama Petani yang tidak diperlukan dalam pengolahan data.
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Tabel 11l menampilkan hasil dari pre-processing data, meliputi
atribut Luas Lahan, Jumlah Bibit, Pupuk Urea, Pupuk NPK
Phonska, dan Hasil Panen.

Hasil perhitungan algoritme linear regression dengan
bentuk model multiple linear regression menyatakan hubungan
antara Luas Lahan, Jumlah Bibit, Pupuk Urea, Pupuk NPK
Phonska, dan Hasil Panen dengan mengacu pada (10).

Y =a + by (Luas Lahan) + b2 (Jumlah Bibit) + bs

(Pupuk Urea) + bs (Pupuk NPK Phonska) (10)

Langkah pertama untuk mendapatkan persamaan linear
regression berganda adalah melakukan pembentukan model
multiple linear regression.

A. Multiple Linear Regression

Nilai a, by, bz, bs, dan bs merupakan nilai konstanta dan
koefisien regresi yang dapat diperoleh dengan menggunakan
perhitungan matriks determinan. Pada penelitian ini, terdapat
persamaan variabel yang tidak diketahui nilainya, yaitu a, b,
b,, bs, dan bs. Persamaan tersebut dapat dinyatakan dalam
persamaan matriks seperti ditunjukkan pada (11).

XX XXz XX
XXXy XXXy XXX
XXX XXXy XXpX3
XXX XXXy XX3X3
XXXy XXaXp  XXaX3

N
5%,
A=|>x,
[y x,
lxX,

(11)
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A merupakan persamaan matriks yang digunakan untuk
mencari nilai Det(A), dengan N adalah banyaknya data, > X1
adalah jumlah dari variabel Luas Lahan, Y X> adalah jumlah
dari variabel Jumlah Bibit, > X5 adalah jumlah dari variabel
Pupuk Urea, dan Y Xx adalah jumlah dari variabel Pupuk NPK
Phonska.

[2Y
XX Y
Ao=|XX,Y
2X3Y
XXY

XX,
XX1X
XXX

XXz
XXX,

XXX,

PR
XX1X3
XX2X3

XXy 1
XX1X4
TX,X,
TX3X, TXsX, XsXs XXX,
TXX TXXy TXaXs TXaX,

Ao merupakan persamaan matriks yang digunakan untuk
mencari nilai Det(Ao) yang dihitung dengan mengacu pada (12),
dengan > Y adalah jumlah dari variabel Hasil Panen, Y X; adalah
jumlah dari variabel Luas Lahan, Y X, adalah jumlah dari
variabel Jumlah Bibit, Y X3 adalah jumlah dari variabel Pupuk
Urea, dan Y X: adalah jumlah dari variabel Pupuk NPK
Phonska.

N
[ZXI
Ar=|YX,

(12)

Y
XY
XXY
XX3Y
XXy

XX,
XXX,
XXXz

XX3
XX1X3
XX X3

XXy 1
2X1X,
XXX,
XXz 2X3Xy XX3Xs  XX3X,
XX 2XaXy  XXoXs  XXuXy

A1 merupakan persamaan matriks yang digunakan untuk
mencari nilai Det(A;) yang dihitung dengan mengacu pada (13),
dengan N adalah banyaknya data, Y'Y adalah jumlah dari
variabel Hasil Panen, > X adalah jumlah dari variabel Jumlah
Bibit, Y X5 adalah jumlah dari variabel Pupuk Urea, dan ¥ Xu
adalah jumlah dari variabel Pupuk NPK Phonska.

[ N Y X1 XY >X3 YX, ]
XX1 XXXy XX Y ¥XiXs YXiX,
YXo YXoXy YXo¥ ¥XoXs  YXoX,
XXz XXXy XXV XXX XX3X,
YXo XXuXys XXuY ¥XuXz  XXaX,

A, merupakan persamaan matriks yang digunakan untuk
mencari nilai Det(A,) yang dihitung dengan mengacu pada (14),
dengan N adalah banyaknya data, > X; adalah jumlah dari
variabel Luas Lahan, > Y adalah jumlah dari variabel Hasil
Panen, Y X; adalah jumlah dari variabel Pupuk Urea, dan ¥ Xa
adalah jumlah dari variabel Pupuk NPK Phonska.

(13)

Az = (14)

[ N Y X1 XX, XY XX, ]
XX1 XXXy XXX, XX Y XXX,
As=|3X, XXX XXoXp XXo¥ ¥XoX, (15)
Xy XX XXX, TXoY 2X3X4J
LY Xy XXoaX1 XXuXo XY YXuX,
[ N X1 XX, >X3 XY
XX1 XXX XXXy, XXiXs ZX1Y]
A=13X, XXX XXoX;  XXoXs ZX2Y| (16)
XX3 XXsXy XX3Xp YXsX3 XX3Y
5K, $XX: YXaXo YXaXs YXuY

As; merupakan persamaan matriks yang digunakan untuk
mencari nilai Det(A3) yang dihitung dengan mengacu pada (15),
dengan N adalah banyaknya data, Y Xi adalah jumlah dari
variabel Luas Lahan, Y X, adalah jumlah dari variabel Jumlah
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Bibit, >'Y adalah jumlah variabel Hasil Panen, Y X adalah
jumlah dari variabel Pupuk NPK Phonska.

A, merupakan persamaan matriks yang digunakan untuk
mencari nilai Det(A4) yang dihitung dengan mengacu pada (16),
dengan N adalah banyaknya data, > X1 adalah jumlah variabel
Luas Lahan, Y X, adalah jumlah variabel Jumlah Bibit, > X3
adalah jumlah variabel dari Pupuk Urea, dan Y Y adalah jumlah
dari variabel Hasil Panen. Langkah selanjutnya adalah
perhitungan untuk menentukan determinasi matriks A, Ao, As,
Az, Az, dan A4 sebagai berikut.

Det (A) = {N.Y(X1X1). Y (X2X2). > (X3X3). Y (XaXa) } +
{TX1. Y (X1X2). 3 (X2X3). Y (X3Xa). Y. Xa} +
X2 Y (X1X3). Y (X2X4). > X5 > (XaXn) } +
{2X5.3(X1Xa). Y X2. Y (XaX1). Y (XaX2) } +
XY X1 Y (X2X1). Y (X3X2). Y. (XaXs)} —
{2 Xa. Y (X1X3). Y (X2X2). Y. (X3X1). Y. Xa} —
{2 X5 (X1X2). Y (X2X1). Y X3. Y (XaXa)} —
XY (X1X1). Y X2. > (X3Xa). Y (XaX3)} —
{TX1 Y X1. Y (X2Xa). Y (X3X3). Y. (XaX2) } —
{N. Y (X1X4). > (X2X3). > (XaX2). Y. (XaX1)}

Det (Ao) = {3 7. Y (X1X1).>(X2X2). Y. (X3X3). Y. (XaXa)} +
X1 Y (X1X2). Y (X2X3). Y (X3Xa). Y XaY} +
{X2. 3 (X1X3). Y (X2Xa). Y (X3.Y). Y (XaX1) } +
XY (XaXa). Y X2Y. Y (XsX1). Y (XaX2)} +
XY X1Y. Y (X2X1). Y (XaX2). Y. (XaX3)} —
{3 Xa. Y (X1X3). Y (X2X2). Y. (X3X1). Y. Xa} —
X6 (X1X2). Y (X2X1). > X5. > (XaY)} —
{X2. Y (X1X1). 3 (X2Y). Y (XaXa). Y (XaX3)} —
{2X1. 3 (X1Y). X (X2Xa). X (X3X3). X (XaX2) } —
{2Y.(X1Xa). 3 (X2X3). X2 (X3X2). > (XaX1) }

Det (A1) = {3N.Y(X1Y). X (X2X2). Y (X3X3). Y (XaXa)} +

LY. 3 (X1X2). Y (X2X3). Y. (XaX4a). Y Xa} +
{2X2. 3 (X.1X3). 2 (XoXa). 3 X3. 3 (XaY)} +
XY (X1Xa). Y X2. 3 (X3Y). Y (XaX2)} +
XY X1 Y (X2Y). Y (X3X2). 3 (XaX3)} —
X4 Y (X1X3). Y (X2X2). Y (X3Y1). Y Xa} —
{246 2 (X1X2). 2 (X2Y). 3 X3. 3 (XaXa)} —
{2X0. 2 (X1Y). 2 X2. 3 (XaX4). 3 (XaX3)} —
LY. X1 Y (X2Xa). Y (X3X3). Y (XaX2)} —
{IN. Y (X1Xa). Y (X2X3). 3. (X3X2). Y (XaX1)}

Det (A2) = {3N. X (X1X1). Y (X2Y). Y (X3X3). Y. (XaXa)} +
X1 Y (X1Y). Y (X2X3). Y (XaXa). Y Xa} +
{23 (X1X3). > (X2X4). Y. X3. Y (XaXn) } +
{3 X3. 3 (X1X4a). 3 X2. > (X3X1). Y. (XaY)} +
{2Xa. 22X 3 (X2X1). 3 (X5Y). 2 (XaX3) } —
{2Xa. 2 (X1X3). 2 (X2Y). 2(XaX1). 3 Xa} —
{246 2 (X1Y). 2(XeX1). 3°X3. 3 (XaXa) } —
LY. Y (X1X1). Y X2. Y (X3Xa). Y (XaX3)} —
X1 Y X1 Y (X2Xa). Y (X3X3). Y. (XaX2)} —
{IN.3(X1Xa). Y (X2X3). Y(X3Y). Y (XaX1)}

Det (As) = {IN. 3 (X1X1). Y (X2X2). Y. (X3Y). > (XaXa)} +
{ZX0. X (X1X2). X (X2Y). 3 (XaXa). 3 Xa} +
{X2. Y (X1Y). > (X2X4). Y X3. Y (XaXn) } +
{2Y. 2 (X1Xa). Y X2. 3 (X3X1). X (XaX2) } +
{2Xa. 22X 3 (XoX1). 3 (X3X2). 2 (XaY) } =
XY (XaY). Y (X2X2). Y (XsX1). > Xa} —
LY. 3 (X1X2). Y (X2X1). Y X3. Y (XaXa)} —
X2 Y (X1X1). Y X2. Y (X3Xa). Y. (XaY)} —
XY X1 Y (X2Xa). Y (X3Y). Y (XaX2)} —
{IN. 3 (X1Xa). 2 (X2Y). X (XaX2). Y (XaX1)}
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TABEL IV
HASIL PERHITUNGAN
a b1 b2 b3 ba
-0,0,72368 | 5,684211 | 0,914474 | 0,776316 2,980263

Det (As) = {3N.3(X1X1). Y (X2X2). Y. (X3X3). Y. (XaY)} +
{2X1. 3 (X1X2). Y (X2X3). Y (X3Y). Y Xa} +
{2X2. 3 (X1X3). Y (X2Y). > X5.> (XaXa) } +
XY (X1Y). Y X2 Y (XaX1). Y (XaX2) } +
LY. 3 X1 Y (X2X1). Y (X3X2). Y (XaX3)} —
L33 (X1X3). Y (X2X2). X (XaX1). Y Xa} —
X5 (X1X2). Y (X2X1). Y X3. Y (XaY)} —
X2 Y (X1X1). Y X2. 3 (X3Y). Y. (XaX3)} —
XY XY (X2Y). Y (X3X3). S (XaX2)} —
{EN.Z(X1Y). 2 (X2X3). 2 (XsX2). 2 (XaX1)}

Berdasarkan perhitungan tersebut, didapatkan hasil nilai a,
b1, bz, bs, dan bs, seperti ditunjukkan pada Tabel IV.
Berdasarkan hasil yang diperoleh untuk koefisien a, bs, by, bs,
dan b, tersebut, hasil model multiple linear regression menjadi
sebagai berikut.

YY = —0,0,72368 + 5,684211%X; + 0,914474%X, +
0,776316 ¥.X5 + 2,980263 X,

B. Uji Korelasi Parsial

Perhitungan uji korelasi parsial digunakan untuk mengetahui
besar keterkaitan masing-masing variabel independen terhadap
variabel dependen. Untuk menghitung nilai korelasi,
diperlukan perhitungan untuk mengetahui nilai rXiY, rX.Y,
rX3Y, rX4Y, I"X1X2, FX1X3, rX1X4, FX2X3, I’X2X4, dan rXsXs
sebagai berikut.

Perhitungan rX,Y :

s =y - T ED

(185,4) . (1.058,3)
= 800,64 — ——— =

= 146,6106
Perhitungan rXuY :

s = gy - T ED
(10.425) . (1.058,3)

= 43.388 — 300

=6.612,075
Perhitungan rXsY :

s = sy - S ED

(37.120) . (1.058,3)
300

= 160280 —

=29.333,013
Perhitungan rX,Y:

s = ryy - T ED
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(37.140) . (1.058,3)

= 160.302 —
60.30 300

=29.284,46
Perhitungan rXiXz:
&X,) . (EX2)

n
(185,4) . (10.425)
300

YX1X; =YX X, —

= 740955 —

=1.052,85
Perhitungan rXiXs:

¥y — g, - T CX)

n
3 (185,4) . (37.120)
=27.996 — — 30
=5.055,84
Perhitungan rXiXs :
EX1) - (EXs)
XXXy = XXX, — %
3 (185,4) . (37,140)
= 28.004 — 300
=5.051,48
Perhitungan rXxXs :
(EX2) . X3)
2XoX3 =YX X3 — %
3 (10.425) . (37.120)
= 1.500.700 — 300
=210.780
Perhitungan rXzXs :
X2). (X4
YX2X4 =Y X2X4 — (Z)n—@)
_ (10.425) . (37.140)
= 1.501.300 — 300
=210.685
Perhitungan rXsXs :
X3).X4
YX3X4 =Y X3X4 — (Z)n—@)

(37.120) . (37.140)

= 5.606.400 — 300

=1.010.944

Hasil perhitungan uji korelasi parsial untuk model multiple
linear regression dari Luas Lahan, Jumlah Bibit, Pupuk Urea,
Pupuk NPK Phonska, dan Hasil Panen disajikan pada Tabel V.

C. Uji Koefisien Determinasi

Perhitungan uji koefisien determinasi digunakan untuk
mengetahui besar pengaruh antara variabel bebas terhadap
variabel tak bebas, sehingga dapat diketahui kecocokan model
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IV. KESIMPULAN

Berdasarkan analisis data dan pembahasan yang telah
dipaparkan, dapat ditarik kesimpulan bahwa algoritme linear
regression dapat diterapkan untuk prediksi hasil panen tanaman
padi dengan beberapa variabel yang memengaruhi, yaitu Luas
Lahan, Jumlah Bibit, Pupuk Urea dan Pupuk NPK Phonska.

Dari jumlah data sebanyak 300 instance, dihasilkan tingkat
kecocokan model multiple linear regression sebesar 94,51%.
Artinya sebanyak 94,51% variasi nilai hasil panen bergantung
pada variabel bebas yang diukur, yaitu Luas Lahan, Varietas
Bibit, Jumlah Bibit, Pupuk Urea, dan Pupuk NPK Phonska.
Sedangkan sisanya, yaitu sebesar 5,49%, dipengaruhi oleh
variabel lain yang tidak diukur pada makalah ini. Hasil nilai
rata-rata akurasi RMSE adalah sebesar 0,432. Hal tersebut
menunjukkan bahwa variasi nilai yang dihasilkan oleh suatu

TABEL V
HASIL UJl KORELASI PARSIAL
Keterkaitan Variabel Nilai Korelasi
rXeY 146,6106
XY 6.612,0750
rxXsY 29.333,0130
rXqY 29.284,4600
rXiXz 1.052,8500
rX1Xs 5.055,8400
rXiXa 5.051,4800
rX2Xs 210.780,0000
rX2Xa 210.685,0000
rXsXa 1.010.944,0000
TABEL VI
HASIL UJlI KOEFISIEN DETERMINASI
R R2
0,945873857 0,945139943
TABEL VII
NiLAI RMSE
K-Fold Validasi Nilai RMSE
2 0,460
3 0,461
4 0,443
5 0,448
6 0,445
7 0,435
8 0,434
9 0,435
10 0,432

linear regression. Koefisien determinasi berkisar antara 0
sampai 1. Nilai R? = 0 menunjukkan tidak adanya pengaruh
antara variabel independen dengan variabel dependen dan jika
R? semakin mendekati 1, maka semakin kuat pengaruh variabel
independen terhadap variabel dependen.

Dari hasil model pada Tabel VI terlihat hasil koefisien
determinasi sebesar 0,945139943. Artinya tingkat kecocokan
model multiple linear regression memiliki tingkat keandalan
sebesar 94,51%. Sebanyak 94,51% variasi nilai Hasil Panen
bergantung pada variabel independen yang diukur, yaitu
meliputi Luas Lahan, Jumlah Bibit, Pupuk Urea, dan Pupuk
NPK Phonska. Sedangkan sisanya, yaitu sebesar 5,49%,
dipengaruhi oleh variabel lain yang tidak diukur pada makalah
ini.

Validasi hasil dilakukan menggunakan perangkat lunak
RapidMiner Studio dengan melihat perkembangan nilai RMSE.
RMSE adalah metode untuk mengevaluasi hasil teknik
peramalan yang digunakan untuk mengukur tingkat akurasi
dari hasil prakiraan suatu model [12].

Tabel VII menunjukkan hasil RMSE dengan nilai K-Fold
dari 2 sampai dengan 10. Dapat disimpulkan bahwa hasil nilai
rata-rata akurasi RMSE adalah sebesar 0,432. Hal tersebut
menunjukkan bahwa variasi nilai yang dihasilkan oleh suatu
model prakiraan yang dihasilkan mendekati akurat.
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