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ABSTRAK

Provinsi Jawa Timur merupakan produsen tebu utama di Indonesia, namun produktivitasnya kerap terancam
oleh serangan jamur luka api (Sporisorium scitamineum), khususnya pada varietas unggul seperti Cening.
Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan sistem pakar identifikasi dan mitigasi penyakit luka api melalui
integrasi metode Certainty Factor (CF) dan Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF). Penggunaan
CF memberikan fondasi logika untuk menangani ketidakpastian diagnosis, sementara RLHF berperan secara
dinamis dalam menyempurnakan bobot parameter berdasarkan umpan balik langsung dari pakar agronomi di
lapangan. Hasil pengujian terhadap 20 sampel data menunjukkan bahwa metode CF konvensional menghasilkan
akurasi sebesar 85% dengan presisi 88,8% dan recall 80%. Integrasi RLHF secara signifikan meningkatkan
kualitas diagnosis dengan mencapai nilai Presisi 100%, yang secara efektif mengeliminasi kesalahan positif palsu,
meskipun model menjadi lebih konservatif dengan nilai recall sebesar 70%. Temuan ini membuktikan bahwa
optimasi RLHF mampu menyelaraskan sistem dengan intuisi pakar secara lebih presisi dibandingkan bobot statis
pada CF tradisional. Implementasi model ini diharapkan dapat memberikan rekomendasi mitigasi yang lebih

akurat untuk menjaga stabilitas produksi tebu di Jawa Timur

Kata kunci : Certainty Factor; Tebu Varietas Cening; Luka Api; Mitigasi.

1. PENDAHULUAN

Jawa Timur memegang peranan krusial dalam
industri gula nasional, memberikan kontribusi yang
sangat signifikan terhadap total produksi tebu di
Indonesia[1].

Meskipun memiliki luas lahan yang memadai,
setiap kabupaten di Jawa Timur menghadapi tantangan
kualitas yang berbeda-beda. Salah satu ancaman
biologis yang paling merusak adalah penyakit luka api
yang disebabkan oleh  jamur  Sporisorium
scitamineum.

Kondisi ini menjadi semakin parah jika jamur
Luka Api mengenai tebu varietas Cening[2].Tebu
varietas cening terkenal sebagai tebu yang memiliki
randemen tinggi nhamun sangat mudah terkena Jamur
Luka Api[3][4][5].

Gejala "cambuk hitam" yang muncul pada pucuk
tanaman dapat menyebabkan kegagalan panen total
jika tidak di mitigasi sejak dini[6].

Saat ini banyak pengembangan menengenai cara
mengidentifikasi penyakit luka api(smut) pada tebu,
Salah satu algoritma yang digunakan adalah centrainty
factor[7], [8], [9] Centrainty Factor memliki
keunggulan dalam mengidetifikasi luka api pada
tanaman tebu cening .Namun, centrainty factor juga
memiliki kelemahan vyaitu nilai Measure of Belief
(MB) dan Measure of Disbelief (MD) yang bersifat
statis seringkali gagal beradaptasi dengan variasi
gejala di berbagai daerah di Jawa Timur. Adaptasi nilai
Measure of Belief (MB) dan Measure of Disbelief
(MD) sangat penting, mengingat setiap lahan tebu di
Jawa Timur memiliki karakteristik sendiri[10].

Lahan tebu yang berada di Kabupaten kediri
cenderung basah, dan pengairan bisa dilakukan
sepajang masa. Hal ini berbeda dengan lahan tebu
yang berada di daerah Malang, lahan tebu di daerah
malang merupakan lahan tebu tadah hujan. Jadi jika
sistem bersifat statis, sistem kurang efektif. Karena
penelitian ini massih tahap awal, penelitian akan
dilakukan di wilayah kediri yang memliki kareteristik
berbeda-beda, wilayah yang menjadi sampel yaitu
kandat, ngadiluwih dan mojo. Penelitian ini
mengusulkan  Optimasi RLHF  (Reinforcement
Learning from Human Feedback [11], [12].

Dengan mengoptimalkan sistem dengan RLHF,
Basis pengetahuan yang ada pada sistem pada
sentrainty factor terus berkembang, Sistem ini dapat
mengikuti perkembangan gejala jamur luka api pada
tebu. Dengan RLHF, sistem tidak hanya bergantung
pada data awal, tetapi secara berkala belajar dari
preferensi dan koreksi para ahli(Petani Tebu) tebu di
lapangan untuk memberikan hasil mitigasi yang lebih
akurat.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Jamur Luka Api

Jamur Luka Api (Sporisorium scitamineum)
merupakan penyakit pada tanaman tebu, yang
disebabnkan oleh jamur(pantogen). Tanaman tebu
yang terkena cambuk Api memiliki gejala khas yaitu
cambuk hitam. apabila dibiarkan jamur ini akan
menyebabkan tanaman tebu kerdil dan menyebabkan
kerugian petani[13]
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2.2. Tebu Varietas Cening

Tebu Varietas Cening adalah tebu yang berasal
dari Jawa Timur, tebu ini memiliki beberapa
keunggulan yaitu Kadar Gula yang Tinggi, Bobot
Tinggi, dan Adaptasi Terhadap lahan kering dan lahan
basah bagu. Namun, tebu ini juga memiliki kelemahan
kelemahanya yaitu tidak tahan terhadap jamur Luka
API[14]

2.3. Centrainty Factor
Centrainty Factor adalah sebuah metode yang
digunakan untuk mengolah ketidakpastian dalam
system apakar. metode inti bertugas untuk
mereprentasikan besarnya derajat keyakinan seorang
pakar atau ahli terhadap suatu fakta atau aturan[15].
sehingga didapatkan hasil berupa kesimpulan berupa
nilai probalitas keyakinan. berikut ini persamaannya :
CF[H,E] =MB[H,E]-MDI[H,E] (1)
Evidence atau E: Merupakan fakta atau gejala yang
mendukung hipotesis.
Hipotesis atau H: Merupakan hasil yang didapatkan
dari gejala-gejala.
MB:Merupakan ukuran kenaikan kepercayaan.
MD:Merupakan ukuran kenaikan ketidakpercayaan

2.4. RLHF

RLHF adalah sebuah metode yang digunakan
untuk menyelaraskan perilaku model Al dengan nilai
prefensi  manusia. RLHF  digunakan  untuk
meningkatkan kualitas intruksional dan relefansi
jawaban, dengan manfaatkan rlhf kesahalan pada Al
dapat ditekan.RLHF Bekerja dengan cara memberikan
reward pada setiap jawaban yang dihasilkan oleh
model[10].

3. METODE PENELITIAN

Metodelogi penelitian pada “Optimasi Sistem
Identifikasi Dan Mitigasi Jamur Luka Api Tebu
Berbasis Certainty Factor Melalui Metode RIlhf”
menngukan 4 tahapan utama, berikut ini adalah
tahapan-tahapannya:

3.1. Observasi di lahan Tebu

Pengumpulan data gejala jamur luka api spesifik
pada varietas Cening di lahan perkebunan tebu Jawa
Timur, khususnya di kabupaten Kkediri. Alasan
kabupaten kediri dijadikan tempat obesevasi karena
kabupaten kediri memiliki 3 daerah yang Karateritik
tanahnya berbeda:

a. Wilayah Kandat (Regosol coklat keabuan):
Kondisi tanah yang cepat kering dan berpasir
pada musim kemarau dapat memicu stres pada
varietas Cening, yang membuat tanaman lebih
rentan terhadap penetrasi spora jamur luka api
saat kelembapan tiba-tiba meningkat.

b. Wilayah Ngadiluwih (alluvial kelabu coklat):
Kesuburan tanah di Ngadiluwih mendukung
pertumbuhan tebu yang rimbun, namun
kelembapan tanah di area aluvial yang tinggi

menjadi inkubator ideal bagi perkembangan
spora jamur Sporisorium scitamineum.

c. Wilayah Mojo(andosol coklat kuning): Variasi
ketinggian dan kelembapan yang lebih tinggi di
Mojo dibandingkan wilayah dataran datar
(seperti Kandat, dan Ngadiluwih) menciptakan
mikroiklim yang berbeda bagi penyebaran
penyakit luka api, Lokasi ini tidak bagus jika
ditanami tebu cening karena wilayah mojo tidak
ada irigasi, jadi penanaman tebu di mojo murni
tebu tadah hujan[16].

3.2. Akuisisi Pengetahuan yang berkaitan dengan
Luka Api
Proses akuisisi data dilakukan  untuk
mentransformasikan pengetahuan pakar dan fakta
lapangan menjadi parameter numerik yang dapat
diproses oleh algoritma Certainty Factor dan
dioptimalkan oleh RLHF. Tahapan tersebut dibagi
menjadi empat langkah utama:
a. Studi Literatur dan Observasi Lapangan
b. Elicitation (Ekstraksi Pengetahuan Pakar)
c. Kategorisasi dan Kodifikasi Gejala
d. Validasi Data untuk Baseline RLHF

3.3. Pengembangan Sistem Centraity factor dan

Fase Optimasi RLHF

Pengambangan  Sistem  Centraity = Factor
berfungsi sebagai mesin pengolah data (inference
engine) yang menentukan tingkat keyakinan sistem
terhadap infeksi jamur luka api. Pada varietas Cening,
gejala sering kali tumpang tindih dengan gangguan
fisiologis  lain, sehingga  penggunaan CF
memungkinkan sistem memberikan hasil yang tetap
terukur meskipun data yang dimasukkan petani
bersifat subjektif.

Gambar 1. Flowchart Sistem Identifikasi Dan
Mitigasi Jamur Luka Api Tebu Berbasis Certainty
Factor Melalui Metode RIhf

Kelemahan utama sistem pakar berbasis
Certainty Factor (CF) adalah sifat bobotnya yang
statis. Pada varietas Cening di wilayah Kediri, faktor
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lingkungan seperti jenis tanah di Kandat (Regosol) dan
Ngadiluwih (Aluvial) dapat mengubah signifikansi
suatu gejala. Oleh Kkarena itu, penelitian ini
menerapkan  fase  optimasi RLHF  untuk
menyelaraskan (align) bobot sistem dengan intuisi

pakar(Petani Tebu) secara dinamis. Berikut ini
flowchart.

Penelitian ini menngabungkan 2 metode yaitu
Certainty  Factor (CF) dengan  mekanisme

Reinforcement Learning from Human Feedback

(RLHF) untuk meningkatkan presisi diagnosa luka api.

Penelitian ini memliki 3 alur utama yaitu: alur sistem

dibagi menjadi dua fase utama: fase inferensi klasik

dan fase optimasi adaptif.

a. Tahap Inferensi dan Perhitungan Certainty Factor
Pada tahap awal, sistem menerima input berupa
gejala klinis yang direpresentasikan dalam bentuk
variabel diskrit. Proses penalaran dilakukan
dengan mesin inferensi yang menerapkan kaidah
klinis dalam basis pengetahuan. Nilai keyakinan
akhir (CF) dihitung melalui selisih antara Measure
of Belief (MB) dan Measure of Disbelief (MD)
terhadap sebuah hipotesis diagnosa. Output dari
fase ini merupakan diagnosa awal yang masih
bergantung sepenuhnya pada bobot statis dalam
basis data[17], [18].

b. Tahap Penguatan melalui RLHF Kelemahan pada
bobot statis CF diatasi dengan mengintroduksi
komponen RLHF. Feedback pakar berperan
sebagai supervisor kualitatif yang memvalidasi
hasil diagnosa awal. Respon pakar kemudian
ditransformasikan oleh Reward Model menjadi
sinyal numerik yang merepresentasikan tingkat
akurasi hasil tersebut. Sinyal inilah yang menjadi
dasar bagi algoritma untuk melakukan Update
Bobot pada aturan-aturan di dalam Basis
Pengetahuan Luka Api.

c. Berbeda dengan sistem pakar konvensional, model
ini bersifat dinamis. Setiap iterasi umpan balik
akan memperhalus nilai bobot pada knowledge
base, sehingga memitigasi  ketidakpastian
(uncertainty) yang muncul akibat ambiguitas
gejala. Hasil akhir (Final Result) yang diperoleh
merupakan representasi dari integrasi logika
matematis CF dan intuisi pakar yang telah
dipelajari oleh model, sehingga Menghasilkan
tingkat akurasi yang lebih tinggi dan reliabel untuk
implementasi klinis.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Hasil

Hasil merupakan bagian yang memuat Proses
Centrainty Factor dioptimasi dengan RLHF, berikut
ini detailnya.

4.2. Centainty Factor

Dataset sampel gejala diambil dari lahan
pertanian yang berada di wilayah ngadiluwih. Dataset
diambil untuk memenuhi kebutuhan Centraity Factor

Awal yang belum ter optimasi. Berikut ini adalah
gejala-gejala tebu yang terkena luka Api.

Tabel 1. Gejala Tebu Cening Yang Terkena Luka Api

que [CF) _pakary

Gejala (CF[H], E 1
Tunas membentuk

E01 cambuk Hitam 0.9

Gejala(E1)

Tunas Samping

E02 Tumbuh Berlebihan 0.7
Batang Menjadi

E03 Kurus/Pendek 0.7
Daun Tamanan

E04 Menyempit dan Tegak 0.7

Pada tabel 1. Ditampilkan setiap Gejala diberikan
nilai pembobotan. Bobot ini yang akan mementukan
tebu tersebut Tekena jamur luka api atau tidak. Bobot
tersebut  kemudian  dijadikan  bahan  untuk
mendiagnosa tebu. Berikut ini adalah hasil diagnose
dengan Centrainty Factor.

4.3. Input Variabel

Sistem ini diujicobakan ke petani. petani
melakukan observasi dan mengisi system, dengan
memeri nilai keyakinan(CFuser) sebgai berikut:

EO01 (Tunas cambuk hitam): Yakin (0.8)

E02 (Tunas samping berlebihan): Cukup Yakin (0.6)
1.3.1.1 Nilai Bobot Pakar

CFpaxar E01=0.9 2
CFpakar E02=0.7

1.3.1.2 CF menghitung masing-masing gejala
CF(H,E)=CFyser X CF pakar 3)
CFE01=0,8X0,9=0,72

CFE02=0,6X0,7=042

4.1.1.3 Menggabungkan nilai CF

CFcompine =CF1+ CF2 (1-CF1) (@)
CFom  =0.72+0.42 (1-0.72)

CFotar  =0.72+0.42 x (0.28)

CFiota  =0.8376

Hasil: 83.76% Keyakinan

Mitigasi: Lakukan pemotongan tunas sakit dan semprot fungisida.

Gambar 2. Hasil Identifikasi dan Mitigasi Luka Api
dengan Centranty Factor

4.4. Optimasi RLHF (Reinforcement Learning
from Human Feedback)

Optimasi denga RLHF bagian ini yang
membedakan dengan penelitian sebelumnya. Pada
penelitian sebelumnya bobot dari Centraity Factor
bersifat statis sehingga sistem kurang fleksibel ketika
diterapkan pada daerah lain. Dengan adanya RLHF
bobot dapat bersifat dinamis, RLHF melibatkan pakar
yaitu petani untuk mengubah bobot. Sehingga dengan
adanya RLHF “Sistem Identifikasi dan Mitigasi Jamur
Luka Api Tebu Berbasis Certainty Factor” dapat
fleksibel dan bobotnya bisa menyusaikan dengan
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daerah tempat penerapanya. Berikut ini adalah bagian
untuk memberikan feedback terhadap hasil dari
pembobotan.berikut ini perhitunganya:

MBy,,, = BoldMp,,q + (anadj) (5)
Bobot awal

(Mpo1a): 0,9 (6)
Kondisi

Pakar memberikan feedback pada EO1 sebesar 0,9
Reward

=0,9-0,5=0,4 (7
Update
0,9+(0,1x0,4)=0,94 (8)

Berikut ini tampilan untuk RLHFnya:

Hasil: 83.76% Keyakinan

Mitigasi: Lakukan pemotongan tunas sakit dan semprot fungisida.

Umpan Balik Ahli (RLHF)

Apakah hasil ini akurat menurut Anda?

Terlalu Rendah (Naikkan Bobot) | Terlalu Tinggi (Turunkan Bobot)

Gambar 3. Hasil Optimasi ldentifikasi dan Mitigasi

Luka Api dengan Centranty Factor melalui
RLHF. Pada gambar jika bobot hasil terlalu rendah
maka pakar bisa langsung mengaupdate bobot. Bobot
di update menjadi bertambah bertambah 0,05. Jika
bobot terlalu tinggi maka bobot akan diturunkan 0,05.

4.2. Pembahasan

Bagian Pembahasan merupakan bagian yang
memuat perbadingan kinerja “Optimasi Sistem
Identifikasi Dan Mitigasi Jamur Luka Api Tebu
Berbasis Certainty Factor Melalui Metode RIhf
berikut ini detailnya:

4.5. Evaluasi Centrainty Factor

Setelah dilakukan uji coba langsung dilapangan
didapatkan data hasil prediksi dengan Centrainty
Factor.Tebu yang diuji berjumlah 50 tebu, namun pada
tabel ini yang ditampilkan hanya 5, berikut ini datanya

Tabel 2. Data Uji Coba Centrainty Factor

No Data Data pada Hasil Prediksi dengan
Uji lapangan Centrainty Factor
1 Ul Luka Api Luka Api
2 U2 Luka Api Luka Api
3 U3 Luka Api Luka Api
4 U4 Luka Api Sehat
5 U5 Luka Api Luka Api

Pada tabel 2 ada 20 data uji coba centrainty factor
kemudian data tersebut ditentukan nilai TP, TN, FN,
dan FP
TP= Prediksi Luka Api & Kenyataan Luka Api(20)
TN=Prediksi Sehat & Kenyataan Sehat(24)
FN=Prediksi Sehat tapi Kenyataan Luka Api(4)
FP=Prediksi Luka Api tapi Kenyataan Sehat(2)
Berikut ini perhitunganya:

. _ TP+TN _ 20424 _
Akurasi = _5‘,3“” = w0 = 0,88(88%) (9)
Presisi = e = 2017 =0,909(90,%) (10)
Recall = = =0,83(83%) (11)

TP+FN  20+4

Berdasarkan hasil pengujian terhadap 50 data
sampel menggunakan metode Certainty Factor (CF),
sistem menunjukkan performa yang sangat solid
dengan tingkat akurasi mencapai 88%, di mana
integrasi nilai Measure of Belief (MB) dan Measure of
Disbelief (MD) terbukti efektif ~ dalam
mengidentifikasi sebagian besar kondisi aktual.
Meskipun sistem memiliki tingkat presisi tinggi
sebesar 90,9% yang menandakan selektivitas diagnosa
yang baik terhadap kondisi "Luka Api", nilai recall
sebesar 83% menunjukkan masih adanya kegagalan
deteksi pada 18% kasus sakit (false negative). Oleh
karena itu, penerapan metode CF ini divalidasi mampu
menangani ketidakpastian diagnosa, namun tetap
memerlukan optimasi pada bobot nilai pakar atau
penambahan kriteria gejala untuk meminimalisir
deviasi prediksi pada kasus-kasus marginal seperti
yang ditemukan pada data U4, U10, U15, dan U48

4.6. Evaluasi Centrainty Factor + RLHF

Setelah dilakukan uji coba langsung dilapangan
didapatkan data hasil prediksi dengan Centrainty
Factor + RLHF.Tebu yang diuji berjumlah 50 tebu,
namun pada tabel ini yang ditampilkan hanya 5,
berikut ini datanya:

Tabel 3. Data Uji Coba Centrainty Factor+ RLHF

No Data Data pada Hasil Prediksi
Uji lapangan dengan CF+RLHF

1 Ul Luka Api Luka Api

2 U2 Luka Api Luka Api

3 U3 Luka Api Luka Api

4 U4 Luka Api Luka Api

5 U5 Luka Api Sehat

Pada table 3 ada 20 data hasil uji coba metode
centainty factor+ RLHF, kemudian datatersebut
ditentukan nilai TP, TN, FN, dan FP
TP= Prediksi Luka Api & Kenyataan Luka Api(24)
TN=Prediksi Sehat & Kenyataan Sehat(22)
FN=Prediksi Sehat tapi Kenyataan Luka Api(3)
FP=Prediksi Luka Api tapi Kenyataan Sehat(1)

Berikut ini perhitunganya:

TPATN _ 24+22 _ 0,92(92%) (12)

Total 50

Akurasi =
TP 24
TP+FP ~ 24+1 0,96(96%) (13)

P _ 2 _ 0,88(88%) (14)

TP+FN  24+3

Presisi =
Recall =

Model pada data ini bersifat konservatif. Sistem
sangat yakin saat mendiagnosa "Luka Api" (Presisi

96%), sistem menujukan performa yang kua dengan
menujukan hasil recall 88%.
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4.7. Perbandingan Evaluasi Centrainty Factor
dengan Centrainty Factor + RLHF
Perbandingan antara kedua hasil pengujian

menunjukkan pergeseran karakteristik sistem dari

model yang cukup seimbang menjadi model yang
lebih konservatif setelah integrasi RLHF. Pada metode

Certainty Factor (CF) murni, sistem mencapai akurasi

92% dengan recall 83%, namun masih memiliki risiko

False Positive (data tebu sehat terdeteksi terkena Luka

Api) yang tercermin dari presisi sebesar 90%.

Sebaliknya, pada model CF + RLHF, sistem berhasil

mencapai Presisi 96%, yang berarti sistem memiliki

kesalahan yang kecil dalam memastikan kondisi "Luka

Api" akurasi yang didapatkan sebesar 92%, nilai

sensivitas sistem cukup tinggi hal ini dibuktika dengan

nilai recall 88%. Pada peneltian ini menambahkan

RLHF pada centrainty Factor membawa dampak

positif hal ini dibuktikan dengan adanya peningkatan

recall sebesar 5%. Hal ini terjadi karena dengan
menabahkan rlhf, sistem dapat meningkatkan
kemampuan untuk mendiagnosa luka api, dan hasil
diagnose disesuaikan dengan keadaan real di lapangan

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Optimalisasi metode centrinty factor dengan
RLHF, terbukti sangat efektif dan dapat meningkatkan
kinerja mentode centrainty factor dalam mendiagnosa
Jamur Luka Api pada Tebu. Sistem MAMPU
meningkatan presisi dari 90% menjadi 96% serta
kenaikan recall sebesar 5% (dari 83% menjadi 88%).
Meski akurasi tetap stabil di angka 92%, penambahan
RLHF memberikan dampak positif yang mengurangi
risiko false positive dan peningkatan sensitivitas
diagnosis yang lebih adaptif terhadap kondisi di lahan
tebu, sehingga menghasilkan keputusan yang lebih
akurat dan kredibel dibandingkan penggunaan metode
CF murni. dengan adanya system ini diharapkan
kerugian petani yang disebabkan Jamur Luka Api
dapat ditekan.
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