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ABSTRAK 

 

Selama beberapa dekade terakhir, pertanian hortikultura telah berkembang pesat dan berkembang menjadi 

pemasok utama berbagai macam sayuran. Wortel (daucus carota l) yang merupakan sumber utama vitamin A 

merupakan salah satu sayuran unggulan dalam bidang hortikultura. Kandungan vitamin dan mineral pada wortel 

menjadikannya pilihan yang sangat baik untuk dikonsumsi sehari-hari karena sangat penting untuk kesehatan 

tubuh. Budidaya wortel adalah fokus utama Maya Wortel, sebuah bisnis pertanian. Perusahaan ini didirikan di 

Sukabumi dengan potensi wortel yang besar untuk memenuhi permintaan konsumen. Pemanenan adalah salah 

satu langkah penting dalam produksi tanaman. Akibat ketidakstabilan produksi, produksi wortel Maya tidak 

optimal sehingga menimbulkan risiko yang mempengaruhi pasokan tanaman untuk memenuhi permintaan pasar. 

Jika panen tidak dilakukan sebaik mungkin, maka produksi tertinggi tidak akan berarti apa-apa. Memperkirakan 

hasil panen wortel memerlukan prediksi guna menjamin produksi optimal pada musim panen. Untuk meramalkan 

hasil panen, algoritma machine learning yang dikenal sebagai Regresi Linear Berganda diterapkan. Regresi Linear 

Berganda merupakan salah satu teknik untuk menghitung pengaruh variabel independen terhadap variabel 

dependen. Hasil evaluasi kinerja model dengan menggunakan MSE sebesar 0,00228 dan RMSE sebesar 0,04788 

yang digunakan dalam penelitian ini untuk menghasilkan model prediksi hasil panen wortel menunjukkan bahwa 

model prediksi tersebut cukup akurat dalam memperkirakan hasil panen wortel.  

 

Kata kunci :  Machine Learning, Prediksi, Regresi Linear Berganda, MSE & RMSE 

 

1. PENDAHULUAN 

Mayoritas masyarakat Indonesia masih 

bermatapencaharian dari subsektor pertanian antara 

lain tanaman pangan, perkebunan, peternakan, 

perikanan, dan kehutanan. Indonesia hampir tidak 

mempunyai persaingan dalam hal potensi sebagai 

produsen produk hortikultura unggulan karena 

mempunyai dua musim yang berbeda. Tanaman 

sayuran dapat diperoleh dari sektor pertanian 

hortikultura yang tumbuh signifikan dalam beberapa 

tahun terakhir. Tanaman sayuran wortel (Daucus 

carota L) yang kaya vitamin A merupakan salah satu 

tanaman yang banyak diminati di bidang hortikultura 

[1]. 

Sebuah perusahaan bernama Maya Carrot 

bekerja di industri pertanian, yang mengkhususkan diri 

pada sayuran wortel. Dalam hal ini, petani dan pemilik 

usaha bekerja sama untuk memproduksinya. Salah 

satu tugas tanaman yang paling krusial adalah 

memanen, potensi produksi tertinggi pun akan sia-sia 

jika pemanenan tidak dilakukan dengan kemampuan 

terbaiknya. Upaya optimalisasi produksi perlu dikelola 

dengan baik jika hasil panen tidak sesuai dengan hasil 

produksi [2].  

Akibat ketidakstabilan produksi, produksi wortel 

Maya tidak optimal sehingga menimbulkan risiko 

yang dapat mempengaruhi pasokan tanaman untuk 

memenuhi permintaan pasar. Pada tahun 2018, 

produksi wortel sebesar 144 kuintal, dan pada tahun 

2019 meningkat sebesar 85 kuintal, dengan produksi 

wortel sebesar 235 kuintal. Pada tahun 2019 terjadi 

surplus sebesar 25 kuintal, sedangkan total permintaan 

pada tahun tersebut sebesar 210 kuintal. Hal ini 

menyebabkan instansi tersebut memberikan sebagian 

hasil panen wortel kepada masyarakat lokal dan 

bahkan harus mencari konsumen untuk menjual hasil 

panen wortel di pasar lain. 

Oleh karena itu, untuk memastikan apakah 

produksi di masa depan akan naik atau turun, perkiraan 

panen wortel harus dibuat di instansi tersebut. Prediksi 

umumnya terdiri dari tiga langkah utama: menilai data 

historis, memilih metode yang sesuai, dan 

memproyeksikan data historis menggunakan metode 

yang dipilih [3]. 

Salah satu teknik analisis data dalam data mining 

yang sering digunakan untuk memprediksi suatu 

variabel dan menguji hubungan beberapa variabel 

adalah algoritma regresi linier berganda [4]. Ketika 

memprediksi nilai variabel yang sesuai dengan nilai 

data numerik yang akan digunakan, Algoritma Regresi 

Linier Berganda merupakan algoritma yang dapat 

memberikan hasil yang lebih tepat. Oleh karena itu, 

penerapan Algoritma Regresi Linier Berganda 

diharapkan dapat memberikan dasar yang kuat untuk 

meningkatkan produktivitas dan keberlanjutan sektor 

pertanian hortikultura. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Wortel 

Wortel (Daucus Carota L) merupakan tanaman 

sayuran perdu. Wortel mengandung nutrisi yang 

dibutuhkan oleh tubuh manusia terutama vitamin dan 

mineral [5].  
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Tanaman wortel umumnya tumbuh baik di 

daerah dataran tinggi pada ketinggian 1200m hingga 

1500m. Tanaman wortel membutuhkan tanah yang 

ideal - subur, gembur, kaya humus, tidak basah, pH 

6,0-6,8, suhu antara 22 hingga 24 derajat Celcius - 

untuk menghasilkan umbi berkualitas tinggi [6]. 

 

2.2. Knowledge Discovery in Database (KDD) 

Istilah "Knowledge Discovery in Database" atau 

"knowledge mining" merupakan istilah lain yang 

digunakan untuk merujuk pada data mining, yaitu 

proses penambangan data dalam jumlah besar [7]. 

Proses KDD terdiri dari 5 tahap, yaitu sebagai berikut: 

a. Data Selection Proses pengambilan informasi di 

KDD memerlukan pemilihan data dari kumpulan 

data operasi sebelum tahap dimulai [8] . 

b. Preprocessing Operasi pembersihan harus 

dilakukan untuk menghilangkan data yang 

berlebihan, memverifikasi konsistensi data, dan 

memperbaiki kesalahan dalam data [8]. 

c. Transformation Proses pengkodean data tertentu 

agar sesuai untuk teknik data mining [8]. 

d. Data Mining Proses pencarian pola atau 

informasi yang menarik pada data terpilih dengan 

menggunakan teknik atau strategi khusus [8]. 

e. Interpretation/Evaluation Langkah ini 

menentukan apakah informasi atau pola yang 

ditemukan bertentangan dengan fakta atau teori 

yang diketahui [8]. 

 

2.3. Estimasi 

Teknik menghitung suatu nilai populasi dari 

suatu nilai sampel dapat disebut dengan estimasi. 

Estimasi diperlukan untuk mengambil keputusan, 

merencanakan tugas, menghitung durasi, dan 

menjelaskan biaya [9]. Estimasi adalah proses yang 

digunakan untuk menghasilkan nilai tertentu untuk 

suatu parameter. Data yang digunakan untuk membuat 

estimasi Parameter adalah contoh yang digunakan 

estimator selama pengembangannya untuk 

menghasilkan nilai parameter. Estimasi parameter 

pertama kali digunakan untuk memperkirakan 

populasi dari suatu sampel. Estimasi merupakan 

tahapan terpenting dalam menentukan model peluang 

dari suatu dataset secara akurat [10]. 

 

2.4. Regresi Linear Berganda 

Analisis regresi berganda dapat menguji 

hubungan antara variabel terikat dan bebas dengan 

menggunakan koefisien regresi parsial [3].  

Berikut beberapa langkah yang perlu dilakukan 

saat menggunakan algoritma Regresi Linier Berganda: 

a. Identifikasi variabel independen (x1, x2,…xn) dan 

dependen (y) 

b. Identifikasi nilai konstanta (b0) dan koefisien 

regresi (b1, b2, …, bn) 

c. Substitusikan nilai-nilai tersebut ke dalam 

persamaan: 

𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥1 + 𝑏2𝑥2 +…+𝑏𝑛𝑥𝑛  (1) 

 

2.5. Machine Learning 

Machine Learning adalah cabang ilmu komputer 

dan kecerdasan buatan yang berfokus pada 

penggunaan data dan algoritme untuk meniru cara 

manusia belajar dan secara bertahap meningkatkan 

akurasi. Ketika algoritma machine learning yang lebih 

baik digunakan, keputusan yang diambil menjadi lebih 

baik. Pelatihan, pembelajaran, atau training ini 

merupakan salah satu ciri dari machine learning. Oleh 

karena itu, data yang perlu diperiksa berfungsi sebagai 

data pelatihan (training set) untuk machine learning. 

Machine learning dibagi menjadi tiga kategori: 

Supervised Learning, Unsupervised Learning, dan 

Reinforcement Learning [7]. 

 

2.6. Mean Square Error & Root Mean Square Error 

Mean Square Error (MSE) merupakan metode 

penghitungan kesalahan dan tidak digunakan untuk 

estimasi model melainkan untuk menghitung 

kesalahan pengambilan sampel data. Teknik yang 

biasa digunakan untuk menghitung error model dari 

prediksi data adalah Root Mean Square Error (RMSE) 

[7].  

Adapun rumus meghitung MSE & RMSE 

sebagai berikut: 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − ŷ𝑖)

2𝑛
𝑖=1  (2) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − ŷ𝑖)

2𝑛
𝑖=1  (3) 

 

2.7. Google Colaboratory 

Sebuah platform komputasi berbasis cloud gratis 

yang disebut Google Colaboratory menyediakan 

lingkungan notebook interaktif tanpa server yang 

memungkinkan pengguna membuat, berbagi, dan 

menjalankan kode. Jupyter Notebook, yang 

kompatibel dengan bahasa pemrograman populer 

seperti Python, R, dan Julia, adalah platform tempat 

Colab dijalankan. Colab menyediakan sumber daya 

komputasi canggih seperti mesin virtual jarak jauh 

yang menjalankan Linux hingga 12 jam dan dilengkapi 

dengan unit pemrosesan grafis (GPU) yang canggih. 

Oleh karena itu, ini adalah platform yang berguna 

untuk banyak aplikasi, seperti pembelajaran mesin dan 

tugas pembelajaran mendalam  [11]. 

 

2.8. Flask 

Flask berbasis Python merupakan framework 

yang memiliki database yang terintegrasi di dalamnya 

dan tidak memerlukan tools atau pustaka tambahan, ini 

tergolong dalam micro framework. Ekstensi tersedia 

untuk berbagai teknologi autentikasi terbuka, 

pemetaan relasional objek, validasi formulir, 

penanganan unggahan, dan alat untuk kerangka kerja 

populer. Ekstensi lebih sering diperbarui daripada 

program Flask itu sendiri [12]. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Metode penelitian yang digunakan peneliti untuk 

merencanakan penyelesaian penelitian adalah metode 

Knowledge Discovering in Database. Pada tahap ini 
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diusulkan rencana kegiatan komprehensif yang 

menguraikan semua langkah yang perlu diambil untuk 

melaksanakan penelitian. 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian KDD 

 

3.1. Data Selection 
Pada tahap ini data produksi wortel dikumpulkan 

dengan cara memahami data tersebut untuk 

selanjutnya dibuat proses pemodelan prediktif dengan 

menggunakan metode yang dipilih yaitu Regresi 

Linier Berganda. 

 

3.2. Preprocessing 
Pada tahap ini data produksi wortel diperiksa, 

data duplikat dan data bernilai null dibersihkan, 

dengan tujuan untuk mengoptimalkan data masukan 

yang akan diolah, meminimalkan terjadinya 

kesalahan, dan agar hasil yang dihitung dengan 

algoritma memberikan hasil yang wajar. 

 

3.3. Transformation 
Tahap ini dilakukan dengan mengubah format 

data produksi wortel ke bentuk yang diperlukan sesuai 

kebutuhan dan algoritma yang digunakan. Pada fase 

transformasi, kumpulan data yang dipilih diubah, 

seperti dengan memilih atribut. Fase ini penting karena 

berperan penting dalam memastikan kualitas hasil 

selama proses data mining. 

 

3.4. Data Mining 
Pada fase ini dilakukan proses membangun 

model prediktif menggunakan metode regresi linier 

multivariat, yang bertujuan untuk mengekstrak pola 

atau wawasan berharga dari data. Proses pembuatan 

model pada tahap data mining menggunakan Google 

Colaboratory. 

 

3.5. Interpretation/Evaluation 
Pada tahap ini dilakukan evaluasi untuk 

mengetahui apakah nilai akurasi yang dihasilkan 

konsisten, relevan, dan sejalan dengan tujuan 

pembuatan model prediksi menggunakan metode yang 

dipilih. Tahap ini sangat penting untuk penyampaian 

prediksi yang menentukan besarnya kinerja. Proses ini 

melibatkan penentuan apakah informasi atau pola yang 

ditemukan bertentangan dengan fakta atau prinsip 

yang diketahui sebelumnya. Pendekatan yang 

digunakan adalah metode mean square error (MSE) 

dan root mean square error (RMSE). 

3.6. Deployment 
Pada titik ini, peneliti mengembangkan 

antarmuka akhir berbasis website yang dapat 

memperkirakan hasil panen wortel di Maya Wortel. 

Proses pembuatan sistem berbasis website ini 

menggunakan Visual Studio Code sebagai editor teks 

dan Flask untuk memasukkan temuan model ke dalam 

sistem. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Data Selection 
Pada tahap data selection, kumpulan data awal 

produksi panen wortel di Maya Wortel memiliki total 

108 data historis. Adapun atribut-atribut pada data 

yaitu sebagai berikut: 

 

 
Gambar 2. Membaca Atribut Dataset 

 

Tabel 1.  Atribut Dataset 
NO Atribut 

1 Tahun 

2 Musim Tanam 

3 Curah Hujan 

4 Total per Tahun 

5 Luas Laha Tanam 

6 Luas Lahan Panen 

7 Hasil Panen 

8 Pemupukan Buka Lahan 

9 Pemupukan Dasar 

10 Pemupukan Dasar Cair 

11 Pemupukan Bulan Pertama 

12 Pemupukan Bulan Kedua 

13 Jumlah Petani 

 

4.2. Preprocessing 
Pemrosesan awal data adalah komponen kedua 

dari proses KDD, yang melibatkan pembersihan data 

untuk meningkatkan kualitasnya. Pada gambar 3, 

terlihat bahwa beberapa atribut berisi data numerik 

(int64 dan float64), sedangkan yang lain berisi data 

kategori (object).  

 
Gambar 3. Mencari Informasi Dataset 
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Dalam mencari nilai duplikat, nilai yang 

dihasilkan adalah 0, yang berarti tidak ada baris 

duplikat dalam data tersebut seperti pada gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Mencari Nilai Duplikat 

 

Terdapat 99 missing value pada total_per_tahun, 

hal ini terjadi karena data pada total_per_tahun 

merupakan atribut tambahan yang berisi jumlah hasil 

panen untuk setiap tahunnya.  

 

 
Gambar 5. Mencari Nilai Missing Value 

 

Setelah itu, fitur numerik yang relevan dipilih 

untuk analisis lebih lanjut, seperti tahun, curah hujan, 

luas lahan tanam, luas lahan panen, jumlah petani, dan 

hasil panen. Adapun atribut yang akan digunakan yaitu 

sebagai berikut: 

 

Tabel 2. Detail Penggunaan Atribut 

Atribut 
Detail 

Penggunaan 

Tahun × 

Musim Tanam × 

Curah Hujan √ 

Total Per Tahun × 

Luas Lahan Tanam √ 

Luas Lahan Panen √ 

Hasil Panen √ 

Pemupukan Buka Lahan × 

Pemupukan Dasar × 

Pemupukan Dasar Cair × 

Pemupukan Bulan Pertama × 

Pemupukan Bulan Kedua × 

Jumlah Petani × 

 

Untuk memahami hubungan antara atribut-

atribut numerik tersebut, matriks korelasi dihitung dan 

ditampilkan menggunakan seaborn dan matplotlib. 

 

 
Gambar 6. Visualisasi Heatmap Nilai Matriks 

Korelasi 

 

Berikut penjelasan koefisien korelasi Pearson 

dalam bentuk tabel: 

 

Tabel 3. Koefisien Korelasi Pearson 
Nilai Korelasi 

0 
Tidak ada korelasi 

linier. 

0.0 hingga 0.3 (atau -0.0 

hingga -0.3) 
Korelasi lemah. 

0.3 hingga 0.7 (atau -0.3 

hingga -0.7) 
Korelasi sedang. 

0.7 hingga 1.0 (atau -0.7 

hingga -1.0) 
Korelasi kuat. 

 

Untuk mengetahui outlier, kemudian dibuat 

visualisasi boxplot untuk setiap atribut numerik. 

Hasilnya terdapat 1 outlier pada curah hujan. 

 

 
Gambar 7. Visualisasi Boxplot Mencari Outlier 

 

Selanjutnya dilakukan metode Interquartile 

Range (IQR) yang digunakan untuk menghilangkan 

outlier yang terdeteksi, memastikan bahwa data yang 

akan dianalisis bersih dan tidak terpengaruh oleh nilai 

ekstrim. Kode berikut menunjukkan cara 

menghilangkan outlier 

  



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 8 No. 5, Oktober 2024 

 

10259 

 
Gambar 8. Menghilangkan Outlier 

 

4.3. Transformation 
Fase ketiga dari proses KDD disebut 

transformasi data, tahap ini melibatkan konversi data 

yang telah diproses sebelumnya ke dalam format yang 

dapat digunakan untuk data mining. Selanjutnya untuk 

membangun model machine learning memerlukan 

pemisahan data menjadi fitur (x) dan target (y). 

 

data_digunakan = 

numeric_data[['curah_hujan', 

'luas_lahan_tanam', 'luas_lahan_panen', 

'hasil_panen']] 

 

Sebelum menentukan fitur (x) dan target (y) pada 

variabel numerik, scatter plot 3D dibuat dan 

ditampilkan untuk memvisualisasikan hubungan 

antara curah_hujan, luas_lahan_tanam, dan 

luas_lahan_panen, dengan hasil_panen yang 

direprentasikan oleh warna titik-titik pada plot. 

 

 
Gambar 9. Scatter Plot 3D 

 

Setelah itu, data tersebut dipisahkan menjadi dua 

bagian: fitur (X) dan target (y). Fitur (x) mencakup 

curah_hujan, luas_lahan_tanam, dan 

luas_lahan_panen, sementara target (y) yaitu 

hasil_panen. 

 

X = 

data_digunakan.drop(columns=['hasil_pane

n']) 

y = data_digunakan['hasil_panen'] 

 

Untuk menjamin konsistensi skala data, data 

tersebut dinormalisasi menggunakan scaler yang telah 

dilatih sebelumnya. 

 
Gambar 10. Standarisasi Data 

 

4.4. Data Mining 
Langkah keempat dari proses KDD adalah 

penambangan data, yang melibatkan penggunaan 

algoritma untuk menemukan pola atau koneksi dalam 

data. Dengan menggunakan fungsi train_test_split 

scikit-learn, data dibagi menjadi set pelatihan dan 

pengujian, dengan 80% data digunakan untuk 

pelatihan dan 20% sisanya untuk pengujian. 

 

X_train, X_test, y_train, y_test = 

train_test_split(X, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

 

a. train_test_split adalah fungsi dari library 

b. sklearn.model_selection yang digunakan untuk 

membagi dataset menjadi dua subset: satu untuk 

pelatihan (X_train, y_train) dan satu untuk 

pengujian (X_test, y_test). 

c. X dan y adalah data fitur dan label target, masing-

masing. 

d. test_size=0.2 berarti 20% dari data akan digunakan 

untuk pengujian, dan sisanya (80%) untuk 

pelatihan. 

e. random_state=42 memastikan bahwa pembagian 

data bersifat reproducible, artinya jika Anda 

menjalankan kode ini lagi dengan random_state 

yang sama, hasil pembagian data akan tetap sama. 
 

Selanjutnya, model regresi linier berganda dibuat 

dan dilatih. 

 

model = LinearRegression() 

model.fit(X_train, y_train) 

 

with open('linear_regression_model.pkl', 

'wb') as f: 

    pickle.dump(model, f) 

 

 

y_pred = model.predict(X_test) 

 



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 8 No. 5, Oktober 2024 

 

10260 

a. 'LinearRegression' adalah kelas dari pustaka 

sklearn.linear_model yang digunakan untuk 

membuat model regresi linear. 

b. model.fit(X_train, y_train) melatih model 

menggunakan data pelatihan (X_train dan 

y_train). Model belajar dari data pelatihan untuk 

membuat prediksi. 

c. pickle adalah pustaka Python untuk serialisasi 

objek, memungkinkan Anda menyimpan model 

yang telah dilatih ke dalam file sehingga dapat 

dimuat kembali di lain waktu tanpa perlu melatih 

ulang. 

d. 'linear_regression_model.pkl' adalah nama file di 

mana model akan disimpan. 

e. wb adalah mode untuk membuka file dalam 

bentuk binary write. 

f. pickle.dump(model, f) menyimpan model yang 

telah dilatih ke dalam file. 

g. model.predict(X_test) menggunakan model yang 

telah dilatih untuk memprediksi nilai target 

(y_pred) berdasarkan data fitur pengujian 

(X_test). 

 

4.5. Interpretation/Evaluation 
Langkah kelima dalam proses KDD adalah 

evaluasi pola, yang dilakukan untuk memastikan 

legitimasi dan signifikansinya. 

 

rmse = 

np.sqrt(mean_squared_error(y_test, 

y_pred)) 

mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 

r2 = r2_score(y_test, y_pred) 

 

print(f"Root Mean Squared Error: 

{rmse}") 

print(f"Mean Squared Error (MSE): 

{mse}") 

print(f"R² Score: {r2}") 

 

print("Koefisien: ", model.coef_) 

print("Intercept: ", model.intercept_) 

 
Gambar 11. Menguji Performa Model 

 

Penjelasan mengenai hasil dari evaluasi pola 

adalah sebagai berikut: 

a. Dalam konteks ini, RMSE sebesar 0.04778 

menunjukkan bahwa model memiliki kesalahan 

prediksi yang relatif kecil. 

b. Nilai MSE sebesar 0.00228 menunjukkan bahwa 

model memiliki kesalahan kuadrat rata-rata yang 

sangat kecil. 

c. Nilai R² sebesar 0.9999 menunjukkan bahwa 

model hampir sepenuhnya menjelaskan variasi 

dalam data. 

d. Koefisien menunjukkan dampak relatif dari 

setiap fitur pada prediksi model. Fitur pertama 

memiliki koefisien -0.02678, fitur kedua 

0.01474, dan seterusnya. 

e. Intercept sebesar 15.22317 menunjukkan bahwa, 

ketika semua fitur bernilai nol, model 

memprediksi nilai 15.22317. 

Tahapan selanjutnya adalah presentasi 

pengetahuan, dimana pengetahuan yang telah 

ditemukan dikomunikasikan. Untuk membandingkan 

nilai aktual dengan prediksi, dengan cara membuat 

plot sebar yang memberikan gambaran jelas tentang 

seberapa baik model memprediksi hasil panen. 
 

 
Gambar 12. Grafik Interpretasi Model 

 

4.6. Deployment 
Pada saat penerapan, dibuatlah model 

pembelajaran mesin yang diimplementasikan pada 

website yang dapat memperkirakan hasil panen wortel. 

Halaman utama ini menampilkan penerapan model 

prediksi hasil panen yang terintegrasi di situs web 

"Maya Wortel". 

 

 
Gambar 13. Tampilan Home 

 

Halaman "About" ini memberikan deskripsi 

singkat tentang perusahaan Maya Wortel, yang 

berfokus pada pertanian wortel dan sejarah 

pendiriannya. 

 

 
Gambar 14. Tampilan About 

 



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 8 No. 5, Oktober 2024 

 

10261 

Dengan bantuan halaman "Prediksi Panen", 

petani dapat dengan mudah memperkirakan hasil 

panen wortel berdasarkan input tertentu seperti luas 

tanam, luas panen, dan curah hujan. Dengan 

penggunaan teknologi machine learning, fitur ini 

bertujuan untuk membantu petani dalam mengambil 

keputusan yang lebih tepat mengenai produksi hasil 

panen dan pengelolaan lahan dengan menawarkan 

perkiraan yang tepat. 

 

 
Gambar 15. Tampilan Prediksi Hasil Panen 

 

Peta interaktif pada halaman "Lokasi" ini 

memudahkan pengguna menemukan lokasi Maya 

Wortel. Pengguna dapat melihat rute dan menerima 

petunjuk arah secara langsung melalui fitur integrasi 

Google Maps. 

 

 
Gambaran 16. Tampilan Lokasi 

 

4.7. Pengujian Fungsionalitas Sistem 
Setelah tahap deployment dilakukan, maka 

diperlukan pengujian fungsionalitas sistem terhadap 

fitur yang disediakan pada tampilan website yang 

dihasilkan. 

 

 

Tabel 4. Pengujian Fungsionalitas Sistem 

NO Tampilan Input Output 
Hasil 

Pengujian 

1 Halaman Home Pengguna menekan tombol “Home” Tampil halaman “Home” SUKSES 

2 Halaman About Pengguna menekan tombol “About” Tampil halaman “About” SUKSES 

3 
Halaman Prediksi 

Hasil Panen 

Pengguna menekan tombol “Prediksi Hasil 

Panen” 

Tampil halaman 

“Prediksi Hasil Panen” 
SUKSES 

4 
Form Prediksi Hasil 

Panen 

Pengguna mengisi form, kemudian 

menekan tombol “Prediksi Sekarang” 

Tampil hasil Prediksi 

Hasil Panen 
SUKSES 

5 Halaman Lokasi Pengguna menekan tombol “Lokasi” Tampil halaman “Lokasi” SUKSES 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini menghasilkan model prediksi 

menggunakan algoritma Regresi Linear Berganda 

dengan nilai MSE sebesar 0.00228, yang 

menunjukkan bahwa model memiliki kesalahan 

kuadrat rata-rata yang sangat kecil. Serta nilai RMSE 

sebesar 0.04778, yang menunjukkan bahwa perbedaan 

antara hasil panen yang diprediksi oleh model dan 

hasil panen aktual relatif kecil. Penelitian ini juga 

menghasilkan model prediksi yang telah 

diintegrasikan ke dalam tampilan website. Adapun 

saran untuk penelitian selanjutnya yaitu sertakan 

faktor-faktor tambahan seperti jenis tanah, metode 

irigasi, dan penggunaan pupuk yang mungkin 

berdampak pada hasil panen. 
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