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Intisari—Indonesia berkomitmen menurunkan emisi gas 

rumah kaca (GRK) melalui skema nationally determined 

contribution (NDC). Target yang hendak dicapai untuk 

menurunkan emisi GRK yaitu 29% melalui skema business as 

usual (BAU) atau 41% dengan bantuan internasional. Target 

ambisius ini membutuhkan transformasi, baik dalam sistem 

energi maupun sistem pangan dan tata guna lahan, yang perlu 

mengatasi potensi pertukaran di antara sejumlah besar target, 

seperti ketahanan pangan, ketahanan energi, menghindari 

deforestasi, konservasi keanekaragaman hayati, persaingan 

penggunaan lahan, serta penggunaan air tawar. Mitigasi dan 

adaptasi memiliki peran yang saling melengkapi dalam 

merespons perubahan iklim yang dilakukan pada skala temporal 

dan spasial. Makalah ini bertujuan untuk melakukan simulasi 

dan prediksi pada emisi manure management penghasil CO2eq 

dengan menggunakan metode pembelajaran mesin long short-

term memory (LSTM) dan gated recurrent unit (GRU). Arsitektur 

lapisan tersembunyi yang digunakan berjumlah enam kombinasi, 

sedangkan dataset diperoleh dari repositori fao.org. Optimizer 

yang digunakan dalam makalah ini yaitu RMSprop, dengan 

graphical user interface menggunakan dashboard Streamlit. Hasil 

dari penelitian ini yaitu; (a) cattle dengan lima belas epoch 

menggunakan lapisan tersembunyi empat kombinasi (LSTM, 

GRU, LSTM, GRU) menghasilkan RMSE 450,601; (b) non-dairy 

cattle dengan lima belas epoch dan satu lapisan tersembunyi 

(GRU, GRU, GRU, GRU) menghasilkan nilai RMSE 361,421; (c) 

poultry birds dengan nilai dua belas epoch dan tiga lapisan 

tersembunyi (GRU, GRU, LSTM, LSTM) menghasilkan nilai 

RMSE 341,429. Tantangan yang dihadapi adalah penentuan 

epoch, kombinasi lapisan tersembunyi, serta karakteristik dataset 

yang berjumlah relatif sedikit. Hasil dari penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan nilai tambah untuk 

mengembangkan alat dan model pendukung keputusan yang 

lebih baik untuk menilai tren emisi di sektor peternakan serta 

untuk mengembangkan strategi mitigasi emisi CO2eq yang 

mengarah pada praktik pengelolaan pupuk yang berkelanjutan. 

 
Kata Kunci—Pembelajaran Mesin, Manure Management, GRK, 

LSTM, GRU. 

I. PENDAHULUAN 

Emisi gas rumah kaca (GRK) antropogenik telah meningkat 

secara signifikan seiring meningkatnya penggunaan bahan 

bakar fosil, penggundulan hutan, dan perubahan penggunaan 

lahan. The Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC) 

telah menyoroti dampak emisi GRK, khususnya karbon 

dioksida (CO2), dinitrogen oksida (N2O), ozon di troposfer 

(O3), metana (CH4), dan chlorofluorocarbons (CFC) tentang 

perubahan iklim [1]. Kenaikan rata-rata konsentrasi GRK 

global lebih tinggi selama setengah abad terakhir dibandingkan 

tahun-tahun sebelumnya [2]. Kegiatan antropogenik di bidang 

pertanian dan kehutanan terutama disebabkan oleh intensifikasi 

dan perubahan penggunaan lahan yang mengakibatkan emisi 

GRK, sehingga menyebabkan ketidakseimbangan ekosistem 

[3].  

Emisi langsung dari peternakan mengacu pada emisi yang 

dihasilkan secara langsung dari ternak melalui fermentasi 

enterik dan kotoran (kotoran dan urine) ekskresi [4]. Secara 

khusus, CH4 hasil ternak secara langsung merupakan produk 

sampingan dari pencernaan melalui fermentasi enterik [4]. CH4 

diproduksi pada herbivor sebagai produk sampingan dari 

fermentasi enterik, yaitu proses pencernaan yang melibatkan 

mikroorganisme untuk memecah karbohidrat dan 

menurunkannya menjadi molekul sederhana untuk diserap ke 

dalam aliran darah. Jumlah CH4 yang dilepaskan bergantung 

pada jenis saluran pencernaan, umur, bobot hewan, serta mutu 

dan kuantitas pakan yang dikonsumsi. Ternak ruminansia 

(misalnya sapi dan domba) adalah sumber utama CH4 dengan 

jumlah produksi sedang. Contoh jenis ternak nonruminansia 

adalah babi dan kuda [5]. 

Pengelolaan kotoran hewan (manure management) 

merupakan sumber emisi N2O dan CH4. N2O diproduksi 

sebagai bagian dari siklus nitrifikasi dan denitrifikasi zat 

nitrogen organik yang terkandung dalam kotoran hewan. Emisi 

N2O berkaitan dengan penanganan pupuk kandang sebelum 

kotoran diterapkan ke tanah. CH4 dari pengelolaan pupuk 

kandang diproduksi selama penguraian kotoran secara 

anaerobik dan biasanya jumlahnya lebih kecil daripada emisi 

fermentasi enterik. Pada prinsipnya, emisi CH4 terkait dengan 

fasilitas pengelolaan hewan yang terbatas, yaitu kotoran hewan 

ditangani dalam bentuk cairan [5]. 

Sektor peternakan merupakan penghasil emisi GRK terbesar 

dari sektor pertanian dunia. Fermentasi enterik dan pengelolaan 

kotoran menyumbang 35-40% dari total emisi CH4 

antropogenik [6]. Emisi CH4 dari fermentasi enterik dan 

pengelolaan kotoran mencapai 78,3% dari total emisi CH4 

pertanian [7]. Aktivitas peternakan menyumbang 65% dari total 

emisi N2O antropogenik, yang mewakili 75%–80% dari total 

emisi pertanian [6]. Emisi N2O dari pengelolaan kotoran 

menyumbang 6,3% dari total emisi N2O pertanian [7]. 

Pemerintah Indonesia berkomitmen untuk menurunkan 

emisi GRK sebesar 41% dengan bantuan internasional dan 26% 

dengan usaha sendiri. Hal tersebut sesuai dengan Peraturan 

Presiden No 61 tahun 2011 tentang penurunan GRK [8]. 

Pemerintah memberikan edukasi kepada peternak untuk ikut 

mengurangi gas CH4 dengan cara substitusi pakan ternak 
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dengan dedaunan yang rendah emisi gas CH4, seperti 

Calliandra,  Gliricidia, serta Leucaena. Makanan ternak yang 

mengandung tanin dan saponin juga dapat diberikan guna 

mengurangi gas CH4 [9]. 

Dalam beberapa dekade terakhir ini, penggunaan algoritme 

pembelajaran mesin untuk sebuah model pembuat keputusan 

prediksi manure management telah menarik minat para 

peneliti. Beberapa penelitian yang telah dilakukan adalah 

penggunaan algoritme pembelajaran mesin gradient boosted 

trees (GBT), bagged tree ensembles (BTE), random forest 

ensembles (RFE), serta feedforward neural networks (FNN) 

untuk memprediksi liquid dairy manure [10]; penelitian 

tentang penggunaan manure dari peternakan sapi perah untuk 

ladang dan tanaman menggunaan algoritme boosted regression 

(BR) [11]; penelitian menggunakan model pembelajaran mesin 

multiple linear regression (MLR), artificial neural network 

(ANN), gradient boosting machine (GBM), dan random forests 

(RF) untuk memprediksi CO2 dan N2 yang dihasilkan cattle 

manure [12]. Selain itu, telah dilakukan pula penelitian 

menggunakan metode pembelajaran mesin ANN serta least 

squares support vector machine (LS-SVM) untuk memprediksi 

pirolisis dari cattle manure [13] dan penelitian tentang prediksi 

emisi pertanian menggunakan algoritme autoregressive 

integrated moving average (ARIMA), long short-term memory 

(LSTM), serta model simple linear regression [14].  

Sebuah literature review telah dilakukan menggunakan 

metode ANN, support vector machine (SVM), genetic 

algorithm (GA), decission tree (DT), RF, yang memiliki 

potensi yang besar untuk berbagai bidang dalam pengambilan 

keputusan pengelolaan limbah, pengurangan siklus pengolahan 

limbah, peningkatan pemanfaatan sumber daya, dan mitigasi 

risiko pencemaran limbah [15]. Penelitian menggunakan 

pembelajaran mesin Bayesian network (BN) serta boosted 

regression trees (BRT) juga telah dilakukan untuk 

memprediksi nitrogen pada dairy cattle [16]. Penelitian terkait 

mitigasi emisi GRK untuk proyeksi CH4 menggunakan metode 

pembelajaran mesin Gaussian processes, ordinary multilinear 

regression, serta neural networks least robust pada bangunan 

ternak berventilasi alami pun telah dilakukan [11]. Selain itu, 

telah dilakukan juga implementasi deep learning LSTM untuk 

memprediksi emisi GRK di bidang pertanian [17]; dan 

penelitian menggunakan metode ANN untuk memprediksi 

emisi GRK di bidang pertanian [18]. Metode pembelajaran 

mesin, linear regression, decision tree regressor, serta random 

forest regressor juga diusulkan untuk manganalisis dan 

memprediksi emisi GRK di sektor pertanian [19]. 

Penelitian pada makalah ini hendak mengambil manfaat dari 

dua metode pembelajaran mesin LSTM dan gated recurrent 

unit (GRU) untuk memprediksi manure management dalam 

memengaruhi emisi GRK di Indonesia dengan menggunakan 

enam kombinasi lapisan tersembunyi. Penumpukan lapisan 

tersembunyi deep neural networks (DNN) membuat model 

lebih dalam dan lebih akurat mendapatkan deskripsi sebagai 

teknik pembelajaran yang mendalam. Hal ini juga berpotensi 

memungkinkan keadaan tersembunyi (hidden state) di setiap 

level beroperasi pada skala waktu yang berbeda [20]. Selain itu, 

hal tersebut juga meningkatkan kedalaman jaringan serta 

memberikan solusi alternatif yang membutuhkan lebih sedikit 

neuron dan melakukan pelatihan lebih cepat [21]. Pada 

akhirnya, penambahan kedalaman ini merupakan jenis optimasi 

representasional [22]. 

II. METODOLOGI 

Eksperimen ini menggunakan dataset manure management 

yang diperoleh dari laman repositori fao.org [7]. Dataset 

tersebut memiliki atribut nilai dan waktu. Hal ini termasuk 

dalam kategori data runtun waktu yang dapat digunakan dalam 

masukan pada metode pembelajaran mesin. Regresi LSTM-

GRU dijadikan pilihan untuk memprediksi tren emisi dari 

manure management guna memberikan alternatif solusi untuk 

mitigasi GRK di Indonesia. 

A. Algoritme Long Short-Term Memory (LSTM)  

LSTM adalah jenis recurrent neural network (RNN) yang 

memungkinkan jaringan mempertahankan ketergantungan 

jangka panjang antara data pada waktu tertentu dari banyak 

langkah waktu sebelumnya [23]. LSTM memiliki bentuk rantai 

modul berulang dari jaringan saraf tiruan, dengan setiap modul 

mencakup tiga gerbang (gate) kontrol, yaitu gerbang forget 

(forget gate), gerbang masukan (input gate), dan gerbang 

keluaran (output gate). Setiap gerbang terdiri atas lapisan jaring 

saraf sigmoid dan operasi perkalian pointwise. Hasil dari 

keluaran pada lapisan sigmoid merupakan angka dalam interval 

[0, 1], mewakili sebagian informasi masukan yang harus 

dilewati. Sebagai penggunaan RNN untuk data runtun waktu, 

LSTM membaca urutan vektor masukan x = {x1, x2, ... , xt, ...}, 

dengan Xt ∈ Rm mewakili vektor m-dimensi pembacaan untuk 

m variabel pada contoh waktu t. Gbr. 1 merupakan empat lapis 

fungsi aktivasi pada LSTM. 

Mengingat informasi baru xt dalam keadaan t, modul LSTM 

bekerja sebagai berikut. Pertama, modul LSTM menentukan 

informasi lama yang harus dilupakan dengan mengeluarkannya 

dalam angka [0, 1]. 

 𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) (1) 

dengan ht−1 adalah keluaran dalam keadaan t−1, Wf adalah 

matriks bobot, dan bf adalah bias dari gerbang forget. 

Kemudian, xt diproses sebelum disimpan dalam cell state. Nilai 

it ditentukan di gerbang masukan bersama dengan nilai 

kandidat vektor Ct yang dihasilkan oleh lapisan tanh pada saat 

yang sama untuk diperbarui dalam cell state baru Ct, dengan 

 𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) (2) 

 𝐶𝑡 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) (3) 

 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶𝑡. (4) 

 

Gbr. 1 Empat lapis fungsi aktivasi pada sel LSTM. 

 

ID-132



Jurnal Nasional Teknik Elektro dan Teknologi Informasi | Vol. 11, No. 2, Mei 2022  

Widi Hastomo: Metode Pembelajaran Mesin untuk ... p-ISSN 2301 – 4156 | e-ISSN 2460 – 5719 

dengan (Wi, bi) dan (Wc, bc) masing-masing adalah matriks 

bobot dan bias gerbang masukan dan memori cell state. 

Akhirnya, gerbang keluaran didefinisikan oleh (5), dengan Wo 

dan bo adalah bobot matriks dan bias gerbang keluaran, yang 

menentukan bagian dari keluaran cell state.  

 𝑂𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) (5) 

 ℎ𝑡 = 𝑂𝑡 + tanh( 𝐶𝑡). (6) 

Gerbang keluaran mengontrol banyaknya aktivasi setiap unit 

yang dapat dipertahankan. Hal ini memungkinkan sel LSTM 

menyimpan informasi yang tidak relevan dengan keluaran saat 

ini, tetapi mungkin relevan di masa mendatang. Kemampuan 

LSTM untuk mengontrol cara informasi disimpan di setiap unit 

telah terbukti bermanfaat secara umum. 

Langkah awal dari eksperimen ini dimulai dengan masukan 

dataset. Tahapan selanjutnya adalah cleansing data, yang 

berfungsi untuk membersihkan data dari data ganda, hilang, 

pencilan/outlier serta null, dilanjutkan dengan praproses, yaitu 

proses transformasi stasioner, differencing, smoothing, 

polinomial, dan dekomposisi. Lalu, tahap selanjutnya adalah 

proses autoregresi, moving average, grafik, serta RMSE. Proses 

selanjutnya yaitu analisis data, yang terdiri atas pelatihan data 

dan pengujian data. Hasilnya berupa visualisasi grafik serta 

nilai RMSE. Alur eksperimen ditunjukkan pada Gbr. 2. 

B. Algoritme Gated Recurrent Unit (GRU) 

GRU pertama kali diusulkan pada tahun 2014 [24]. GRU 

mirip dengan LSTM, tetapi lebih sederhana untuk dihitung dan 

diimplementasikan. Struktur sel GRU ditunjukkan pada Gbr. 3.  

Secara umum, sel GRU terdiri atas dua gerbang, yaitu gerbang 

reset, r, dan gerbang pembaruan, z. Mirip dengan sel LSTM, 

keluaran keadaan tersembunyi di waktu t dihitung 

menggunakan keadaan tersembunyi waktu t-1 dan 

memasukkan nilai runtun waktu pada waktu t, seperti disajikan 

pada (7). Fungsi gerbang reset mirip dengan gerbang forget 

LSTM karena GRU memiliki beberapa kesamaan dengan 

LSTM. 

 ℎ𝑡 = 𝑓(ℎ𝑡−1, 𝑥𝑖). (7) 

C. Kombinasi Lapisan Tersembunyi LSTM dan GRU 

Terdapat tiga lapisan di dalam pembelajaran mesin, yaitu 

lapisan masukan, lapisan tersembunyi, dan lapisan keluaran. 

Dalam makalah ini, dipergunakan empat lapisn tersembunyi, 

dengan menggunakan kombinasi LSTM dan GRU untuk setiap 

lapisan [25], [26]. Desain lapisan ini membentuk enam model 

untuk setiap dataset, seperti terlihat pada Tabel I. 

Keberhasilan DNN umumnya dikaitkan dengan hierarki 

yang diperkenalkan karena beberapa lapisan. Setiap lapisan 

memproses beberapa bagian dari tugas yang hendak 

diselesaikan dan meneruskannya ke bagian berikutnya. Dalam 

pengertian ini, DNN dapat dilihat sebagai pemrosesan pipeline, 

yaitu setiap lapisan menyelesaikan bagian dari tugas sebelum 

 

Gbr. 2 Alur eksperimen. 

 

 

Gbr. 3 Ilustrasi grafis GRU. 

 

TABEL I 

DESAIN LAPISAN TERSEMBUNYI UNTUK ENAM MODEL 

Lapisan 

Tersembunyi 
1 2 3 4 

Model 0  LSTM LSTM LSTM LSTM 

Model 1  GRU GRU GRU GRU 

Model 2  LSTM LSTM GRU GRU 

Model 3  GRU GRU  LSTM LSTM 

Model 4  LSTM GRU LSTM GRU 

Model 5  GRU LSTM GRU LSTM 

 

Gbr. 4 Desain lapisan tersembunyi (model 5). 
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meneruskannya ke bagian berikutnya, sampai akhirnya lapisan 

terakhir memberikan keluaran [27]. Gbr. 4 merupakan ilustrasi 

kombinasi lapisan tersembunyi untuk model 5. 

D. Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean Square Error 

(MSE) 

RMSE merupakan akar kuadrat dari nilai yang diperoleh dari 

fungsi mean square error (MSE). Dengan menggunakan 

RMSE, dapat dengan mudah di-plot perbedaan antara nilai 

estimasi dan nilai aktual dari suatu parameter model. Rumus 

dari RMSE dan MSE ditunjukkan pada (8) dan (9). 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √∑  𝑛
𝑖=1

(𝑦1−𝑦1̂ )2

𝑛
  (8) 

 𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑ (𝑦1 − 𝑦1̂ )2𝑛

𝑖=1  (9) 

dengan 

𝑦1̂ , 𝑦2̂ , … … , 𝑦𝑛̂ = nilai yang diprediksi 
𝑦1, 𝑦2, … … … … . , 𝑦𝑛= nilai yang diamati 

𝑛 = jumlah data yang diamati. 

E. RMSProp Optimizer 

Pengoptimal root mean squared propagation (RMSProp) 

mirip dengan algoritme penurunan gradien dengan momentum. 

RMSProp membatasi osilasi pada arah vertikal. Hal ini dapat 

meningkatkan kecepatan belajar dan algoritme, serta dapat 

mengambil langkah yang lebih besar dalam arah horizontal 

yang konvergen lebih cepat. Perbedaan antara RMSprop dan 

gradient descent terletak pada cara gradien dihitung.  

Penentuan parameter dibutuhkan untuk proses kompilasi 

serta menangani dan melatih jaringan. RMSprop digunakan 

untuk melatih fungsi loss dan jaringan dalam mengevaluasi 

jaringan yang diminimalkan oleh algoritme tersebut. Langkah 

selanjutnya menentukan metrik yang akan dikumpulkan sambil 

menyesuaikan model di samping fungsi loss. 

F. Streamlit 

Pada makalah ini digunakan graphical user interface (GUI) 
Streamlit. Streamlit adalah kerangka kerja web yang ditujukan 
untuk menyebarkan model dan visualisasi dengan mudah 
menggunakan bahasa Python, yang cepat dan minimalis tetapi 
juga memiliki tampilan yang cukup baik serta ramah pengguna. 
Tersedia widget bawaan untuk masukan pengguna, seperti 
pengunggahan gambar, penggeser, masukan teks, dan elemen 
hypertext markup language (HTML) lain yang sudah dikenal, 
seperti checkboxes dan radio buttons. Setiap kali pengguna 
berinteraksi dengan aplikasi Streamlit, skrip Python dijalankan 
kembali dari atas ke bawah. Hal ini merupakan sebuah konsep 
penting yang perlu diingat saat mempertimbangkan berbagai 
status aplikasi yang akan dipilih. 

Streamlit merupakan aplikasi yang tidak berbayar dan 
pengguna tidak perlu memiliki pengetahuan pengembangan 
front-end yang mahir untuk mengoperasikannya. Streamlit 
dapat dijalankan pada editor Anaconda serta bahasa Python seri 
3.7 ke atas, tetapi tidak mendukung pada editor Jupyter 
Notebook, sehingga harus dikonversi ke editor Pycharm atau 
Visual Code. Tampilan beranda pada aplikasi Streamlit dapat 
dipisahkan menjadi dua bagian, yaitu buttons, untuk pemilihan 
menu, serta tampilan visual chart. Hal ini menyebabkan 
dibutuhkannya library NumPy serta Pandas untuk 
menampilkan grafik. Keluaran grafik sejalan dengan hasil olah 
data metode pembelajaran mesin menggunakan kombinasi 
lapisan tersembunyi LSTM dan GRU. Buttons berfungsi untuk 
memilih dataset dari kategori negara, jenis hewan, arsitektur 
lapisan tersembunyi, optimizer, serta pilihan untuk epoch dan 
prediksi dalam beberapa tahun ke depan.  

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Mesin mampu belajar dari data runtun waktu. Oleh karena 

itu, dari dataset yang ada, diambil dataset pelatihan sejumlah 

70% hingga 80% dari keseluruhan dataset. Selanjutnya, dari 

 

Gbr. 5 Data mentah manure mangement (sumber: fao.org). 
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hasil pembelajaran, mesin di uji untuk memprediksi dataset 

pengujian (20% hingga 30%). Hasil prediksi dataset pengujian 

diukur nilai kesalahannya dengan nilai real testing dataset (data 

target). Nilai kesalahan yang diperoleh digunakan untuk 

memperbaiki (update) nilai bobot. Nilai bobot yang baru 

dipergunakan dalam prediksi iterasi selanjutnya. 

Data mentah manure management ini diperoleh dari fao.org. 

Food and Agriculture Organization (FAO) bekerja dengan 

negara-negara lain untuk mengatasi kelaparan, kemiskinan, dan 

untuk mengurangi efek perubahan iklim. Data yang diambil 

merupakan data tahunan, mulai dari tahun 1961 hingga tahun 

2021, yang berisi 12.480 baris. Proses dan hasil ekstraksi data 

dari fao.org diperlihatkan pada Gbr. 5. Data mentah ini terdiri 

atas lima fitur kolom, yaitu item, element, year, unit, dan value. 

Gbr. 6 merupakan grafik dari emisi CO2eq dari tahun 1961 
hingga tahun 2018 untuk semua hewan ternak. Dari lima belas 

 

Gbr. 6 Emisi CO2eq di Indonesia berdasarkan hewan. 

 

Gbr. 7 Emisi CO2eq di Indonesia berdasarkan penghasil emisi tinggi. 
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hewan ternak tersebut, dipilih data emisi yang paling tinggi, 
yaitu cattle, non-dairy cattle, dan poultry birds. Faktor lain 
yang digunakan dalam menentukan tiga objek ini yaitu rujukan 
dari penelitian yang telah dilakukan, yang mengambil sampel 
dari 25 peternakan sapi di Belanda dalam kurun waktu 2006-
2018 [16]. Penelitian lain mengambil objek di peternakan di 
Jerman Utara [28]. 

Gbr. 7 memperlihatkan tren peningkatan emisi CO2eq dari 
tiga hewan ternak yang paling dominan, yaitu cattle, non-dairy 
cattle, dan poultry birds. Indonesia telah melakukan banyak 
upaya untuk memenuhi sustainable development goals (SDGs) 
dan tujuan Perjanjian Paris. Sejumlah kebijakan dan tindakan 
inovatif telah dikeluarkan untuk mengubah sistem pangan dan 
tata guna lahan untuk mengurangi emisi GRK, melestarikan 
dan memulihkan keanekaragaman hayati, mempromosikan 

pola makan yang sehat, beradaptasi dengan perubahan iklim, 
dan memenuhi kendala lingkungan lainnya [29]. 

Peningkatan GRK berdampak pada peningkatan rata-rata 
temperatur bumi. Hal ini dapat mengakibatkan perubahan 
iklim, memicu bencana dengan frekuensi lebih sering dan lebih 
besar, serta dapat mengancam keberlanjutan ekosistem global 
[30]. IPCC telah menyatakan bahwa pemanasan global akan 

 

Gbr. 8 Grafik prediksi cattle. 

 

Gbr. 9 Grafik prediksi non-dairy cattle. 

 TABEL II 

OPTIMASI KOMBINASI LAPISAN TERSEMBUNYI CATTLE 

Kombinasi Lapisan Tersembunyi Epoch RMSE 

LSTM, GRU, LSTM, GRU 

5 956,065 

10 425,170 

15 436,719 

20 586,875 
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berdampak pada berbagai aspek ekonomi dan pembangunan, 
terutama di negara-negara berkembang, termasuk Indonesia. 
Sebagai negara kepulauan terbesar dengan dataran rendah dan 
pulau-pulau kecil yang luas, Indonesia merupakan salah satu 
negara yang paling rentan terhadap dampak negatif perubahan 
iklim. Indonesia menghadapi risiko kehilangan pulau-pulau 
kecil dan penyempitan wilayah pesisir akibat naiknya 
permukaan air laut yang akan mengancam kota-kota yang 
berada di garis pantai [29]. 

Hasil optimasi kombinasi lapisan tersembunyi manure 
management dari kategori cattle adalah sebagai berikut. 
Terlihat pada Gbr. 8 dan Tabel II bahwa dengan sepuluh epoch 
menggunakan empat lapisan dari kombinasi (LSTM, GRU, 
LSTM, GRU), dihasilkan RMSE sebesar 425,170. 
Karakteristik epoch menjadi tantangan tersendiri pada metode 
pembelajaran mesin yang diuji coba dengan data yang relatif 
sedikit [31]. Dari grafik prediksi masa depan, terlihat tren 
penurunan, dimulai dari tahun 2019 hingga mencapai titik 
terendah pada tahun 2021. Tahun 2021 merupakan tahun kedua 
di masa pandemi. Pada semester satu, ekonomi Indonesia 
mengalami tren positif [32]. Terlihat pada grafik emisi CO2eq, 
terjadi kenaikan (grafik prediksi) diikuti dengan kondisi 
ekonomi yang membaik (kebutuhan nutrisi hewani masyarakat 
meningkat) [33]. 

Hasil optimasi kombinasi lapisan tersembunyi manure 
management dari kategori non-dairy cattle pada lima belas 
epoch satu lapisan (GRU, GRU, GRU, GRU) dengan nilai 
RMSE 360,848 ditunjukkan pada Gbr. 9 dan Tabel III. Prediksi 
pada tahun 2020 menunjukkan adanya penurunan emisi CO2eq 
hingga mencapai 50%. Hal ini dimungkinkan terjadi karena 
adanya pandemi yang terjadi sejak awal Maret 2020. Salah satu 
faktor turunnya daya beli masyarakat di saat pandemi 
diakibatkan oleh melonjaknya harga daging sapi serta naiknya 
nilai tukar rupiah, yang mencapai Rp17.000 [34].    

Hasil optimasi kombinasi lapisan tersembunyi manure 
management dari kategori poultry birds diperlihatkan pada 
Gbr. 10 dan Tabel IV, dengan lima belas epoch, tiga lapisan 
(GRU, GRU, LSTM, LSTM), dengan nilai RMSE 325,145. 
Salah satu kategori dari poultry birds adalah ayam pedaging. Di 
awal pandemi, harga ayam pedaging turun drastis, jauh di 
bawah harga pokok penjualan (HPP). Faktor penyebabnya 
adalah panic selling serta pembatasan sosial berskala besar 
(PSBB) [35]. Berkurangnya konsumsi masyarakat secara 
drastis ini berdampak pada penurunan emisi CO2eq dari sektor 
poultry birds. 

Gbr. 11 merupakan dashboard artificial intelligent manure 
management. User interface ini memudahkan pengguna untuk 
melihat simulasi dan prediksi emisi GRK di Indonesia. 
Pemanggilan dashboard Streamlit ini dilakukan menggunakan 
Anaconda Prompt yang diuji coba pada komputasi localhost.  

IV. KESIMPULAN  

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa secara umum  
metode pembelajaran mesin menggunakan kombinasi lapisan 
tersembunyi dapat melakukan simulasi dan prediksi di masa 
depan untuk opsi mitigasi GRK pada manure management. 
Dari total lima belas hewan ternak yang mengeluarkan emisi 
GRK, dipilih tiga hewan ternak yang mengeluarkan emisi yang 
paling tinggi dari tahun 1961 hingga tahun 2021, yaitu cattle, 
non-dairy cattle, dan poultry birds. Penurunan emisi CO2eq 
secara signifikan pada tahun 2020 terjadi karena berkurangnya 
konsumsi masyarakat akibat terhambatnya rantai pasokan 
dengan adanya PSBB (kebijakan pandemi COVID-19).  

 

Gbr. 10 Grafik prediksi poultry birds. 

 TABEL III 

OPTIMASI KOMBINASI LAPISAN TERSEMBUNYI NON-DAIRY CATTLE 

Kombinasi Lapisan Tersembunyi Epoch RMSE 

GRU, GRU, GRU, GRU 

5 550,549 

10 369,885 

15 360,848 

20 367,339 

TABEL IV  

OPTIMASI KOMBINASI LAPISAN TERSEMBUNYI POULTRY BIRDS 

Kombinasi Lapisan Tersembunyi Epoch RMSE 

GRU, GRU, LSTM, LSTM 

5 969,337 

10 345,169 

15 325,145 

20 375,852 

 

ID-137



 Jurnal Nasional Teknik Elektro dan Teknologi Informasi | Vol. 11, No. 2, Mei 2022 

p-ISSN 2301 – 4156 | e-ISSN 2460 – 5719 Widi Hastomo: Metode Pembelajaran Mesin untuk ... 

Eksperimen ini diharapkan dapat memberikan nilai tambah 

untuk mengembangkan alat dan model pendukung keputusan 

yang lebih baik untuk menilai tren emisi di sektor peternakan. 

Makalah ini juga diharapkan dapat menginformasikan 

pengetahuan untuk mengembangkan strategi mitigasi emisi 

CO2eq selama penyimpanan pupuk kandang, yang mengarah 

pada praktik pengelolaan pupuk yang berkelanjutan. Tantangan 

dalam mengolah data dengan metode pembelajaran mesin 

adalah data berjumlah relatif banyak, sedangkan data sekunder 

ini hanya sejumlah 58 baris untuk setiap hewan ternak. 

Karakteristik dengan jumlah data yang terbatas linier dengan 

belum optimalnya hasil RMSE. Penggunaan dataset primer 

dari beberapa peternakan dapat menjadi pilihan untuk 

menambah masukan pada metode pembelajaran mesin.  

Pengembangan metode pembelajaran mesin serta optimizer 

yang lainnya perlu diuji coba pada penelitian selanjutnya agar 

didapatkan hasil yang optimal. Pengolahan dataset dari  negara 

lain yang memiliki tingkat klasifikasi gross national income 

(GNI) yang setara perlu dilakukan untuk membandingkan tren 

emisi CO2eq untuk menentukan langkah mitigasi di masa 

depan. 

KONFLIK KEPENTINGAN 

Penulis menyatakan bahwa tidak terdapat konflik 

kepentingan. 
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investigasi, Widi Hastomo dan Adhitio Satyo Bayangkari 
Karno; validasi, L.M. Rasdi Rere dan Nur Aini; kurasi data, 
Widi Hastomo dan Adhitio Satyo Bayangkari Karno; 
penulisan-penyusunan draf asli, Widi Hastomo, Nur Aini, 
Adhitio Satyo Bayangkari Karno dan L.M. Rasdi Rere; 
penulisan-peninjauan dan penyuntingan, Widi Hastomo, 
Adhitio Satyo Bayangkari Karno, Nur Aini dan L.M. Rasdi 

 

Gbr. 11 User interface Streamlit. 
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