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Abstrak 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan model prediksi pertumbuhan hari selada 

berdasarkan faktor lingkungan tertentu dengan menggunakan tiga pendekatan berbeda: regresi 

linier, regresi logistik dan decision tree atau pohon keputusan. Data pertumbuhan selada 

dikumpulkan dari berbagai percobaan dalam berbagai kondisi lingkungan, termasuk suhu, 

kelembapan, dan banyak kondisi lainnya. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membantu 

petani mengoptimalkan lingkungan pertumbuhan selada dan meningkatkan hasil. Pada tahap 

pertama penelitian, penulis melakukan analisis data eksperimen untuk memahami karakteristik 

pertumbuhan selada dalam kondisi yang berbeda. Penulis kemudian membangun tiga model 

berbeda yaitu. regresi linier, regresi logistik dan pohon keputusan untuk memprediksi 

pertumbuhan selada berdasarkan parameter lingkungan tertentu. Setiap model diuji untuk 

pelatihan berdasarkan data yang diambil dari situs web Kaggle dan dievaluasi berdasarkan metrik 

kinerja seperti akurasi. Dataset yang digunakan berisi kategori seperti suhu, kelembaban, pH, dll. 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa decision tree memberikan performa yang baik dalam 

memprediksi pertumbuhan selada, karena dibuktikan dengan nilai akurasi 42% sementara linear 

regression dan logistic regression kurang cocok untuk tugas ini. Pemodelan pertumbuhan tanaman 

menggunakan metode ini dapat membantu petani mengambil keputusan yang lebih baik tentang 

pengelolaan lingkungan pertumbuhan mereka. 
 

Kata kunci:  Prediksi pertumbuhan, selada, regresi linear, regresi logistik, decision tree 

 
Abstract 

The aim of this research is to develop a prediction model for the growth of lettuce days based on 

certain environmental factors using three different approaches: linear regression, logistic 

regression and decision trees or decision trees. Lettuce growth data collected from experiments 

under a variety of environmental conditions, including temperature and humidity. The aim of this 

research is to help farmers optimize the lettuce growing environment and increase yields. In the 

first stage of the research, the authors conducted data analysis experiments to understand the 

growth characteristics of lettuce under different conditions. Then builds three different models, 

linear regression, logistic regression and decision trees to predict intercrop growth based on 

specific environmental parameters. Each model is tested for training based on data taken from 

the Kaggle website and evaluated based on performance metrics such as accuracy. The dataset 

used contains categories like temperature, humidity, pH, etc. The results of this study show that 

decision trees provide good performance in predicting lettuce growth, as evidenced by an 

accuracy value of 42% while linear regression and logistic regression are less suitable for this 

task. Modeling plant growth using this method can help farmers make better decisions about 

managing their growing environment. 
 

Keywords: Growth prediction, Lettuce, Linear regression, Logistic regression, Decision tree. 
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1. PENDAHULUAN 

 

Pertumbuhan tanaman adalah salah satu faktor penting dalam dunia pertanian. Salah satu 

tanaman yang penting yaitu selada memiliki tingkat pertumbuhan yang sensitif dan cenderung 

cepat tergantung pada kondisi lingkungan. Kondisi lingkungan seperti kelembapan dan suhu 

mempunyai peran yang penting dalam memengaruhi perkembangan dalam tumbuhan selada. 

Selada menjadi populer karena menanam tidak harus menggunakan lahan, namun bisa 

menggunakan teknik modern dengan sitem hidroponik, aquaponik maupun aeroponik [1]. Oleh 

sebab itu, pemahaman mengenai faktor-faktor yang mempengaruhi pertumbuhan selada sangat 

berguna sebagai kunci untuk meningkatkan efisiensi dalam pertanian terutama selada. Gambar. 

1. menunjukkan contoh tumbuhan selada. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar. 1. Contoh tumbuhan selada (sumber: wikifarmer.com) 

 

Tujuan penelitian ini adalah untuk mengembangkan model yang dapat memprediksi 

pertumbuhan hari selada berdasarkan faktor lingkungan tertentu. Salah satu metode 

pengelompokan atau pengklasifikasian yang banyak diterapkan dalam penelitian adalah metode 

decision tree [2]. Penelitian ini akan menggunakan tiga algoritma yaitu: regresi linear, regresi 

logistik, dan decision tree. Dengan menerapkan algoritma ketiga ini, diharapkan dapat membantu 

para petani dalam memahami dan cara mengelola apa saja faktor-faktor lingkungan yang 

mempengaruhi pertumbuhan selada. Penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan peningkatan 

panen selada dan efisiensi pertanian yang lebih baik. Salah satu topik yang mirip dengan prediksi 

ini ialah penelitian dengan prediksi laju pertumbuhan pada tumbuhan [3]-[13]. 

 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

Metode penelitian ini terdiri dari alur-alur kerja seperti data, pra-pemrosesan data, 

algoritma, rancangan eksperimen, dan metode evaluasi. 

 

2.1  Data 

 Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari dataset yang sudah ada yang 

diperoleh dari situs kaggle.com, data ini memiliki 3170 sampel yang dikumpulkan dari waktu ke 

waktu. Data ini memberikan pandangan rinci tentang bagaimana faktor-faktor seperti suhu, 

kelembapan, tingkat pH, dan total padat terlarut (TDS) dapat memengaruhi tahap pertumbuhan 

dan perkembangan tanaman selada. 
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2.2  Pra-pemrosesan data 

Pra-pemrosesan data penting dilakukan sebelum membangun model sistem prediksi ini. 

Tahapan inimerupakan bagian pra-pemrosesan data untuk mengurangi bias kesimpulan dariaspek 

noniklim [14]. Data harus dibersihkan terlebih dahulu agar siap digunakan. Langkah pertama 

adalah memeriksa dataset apakah terdapat data yang kosong. Dalam kasus ini dilakukan perbaikan 

nama fitur pada dataset menjadi satu kata, dan membuang  fitur-fitur yang tidak digunakan dalam 

membangun model sistem prediksi ini. 

 

2.3  Algoritma 

Terdapat tiga algoritma yang digunakan dalam membangun sistem prediksi ini yaitu regresi 

linear, regresi logistik, dan decision tree. Regresi Linear merupakan salah satu metode statistik 

yang dipergunakan dalam produksi untuk melakukan peramalan ataupun prediksi tentang 

karakteristik kualitas maupun kuantitas [15]. Persamaan regresi linear yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah y = mx + b, di mana y adalah variabel pertumbuhan selada, x adalah variabel 

lingkungan (misalnya suhu), m adalah koefisien kemiringan (slope), dan b adalah intercept. 

Regresi linear ini digunakan dalam pemodelan hubungan antara faktor lingkungan dengan 

pertumbuhan selada. Sebagai contoh, jika suhu ialah variabel lingkungan, dapat dijelaskan bahwa 

algoritma regresi linear bisa menentukan garis lurus terbaik yang dapat memprediksi 

pertumbuhan selada berdasarkan perubahan suhu. Pada (1), “Y” adalah pertumbuhan selada, yang 

dapat diukur dalam satuan tertentu. “X” adalah variabel yang mempengaruhi cepat lambatnya 

pertumbuhan selada. “a” adalah intercept yang mempengaruhi nilai pertumbuhan ketika variabel 

adalah 0 atau titik awal. “b” adalah koefisien regresi yang mengukur perubahan dalam 

pertumbuhan selada ketika variabel berubah. 

 

           𝑌 = 𝑎 + 𝑏𝑋_                                                (1) 

 

  Regresi logistik adalah salah satu metode analisis statistik yang digunakan  untuk  

memodelkan  hubungan variabel independent terhadap variabel dependent yang bersakala data 

nominal/ordinal [16]. Algoritma ini memodelkan probabilitas pertumbuhan selada sebagai fungsi 

dari variabel lingkungan. Regresi logistik ini digunakan sebagai metode klasifikasi seberapa cepat 

pertumbuhan selada dari variabel lingkungan. Pada (2), “P(Y=1) adalah probabilitas selada akan 

berkembang. “z” adalah fungsi linier yang mempengaruhi variabel independen seperti suhu, 

kelembapan, pH level. 

 

                                                            𝑃(𝑌 = 1) =
1

1+𝑒−2
                                   (2) 

                                              𝑧 = 𝑏0 + 𝑏1𝑋1 + 𝑏2𝑋2 + ⋯ + 𝑏𝑛𝑋𝑛                      (3) 

 

  Algoritma Decision Tree biasa dipakai untuk pengenalan pola statistik, biasanya decision 

tree terbuat dari tiga simpul yaitu leaf, lalu terdiri juga dari simpul root yang merupakan titik awal 

dari suatu decision tree, dan yang terakhir adalah simpul perantara yang berhubungan dengan 

suatu pengujian [17]. Algoritma ini bertujuan untuk memahami bagaimana faktor lingkungan 

seperti suhu, kelembapan, TDS Value, pH level, dan lainnya dalam mempengaruhi jumlah hari 

yang dibutuhkan untuk pertumbuhan hari selada. Langkah-langkah umum yang digunakan dalam 

decision tree ialah pemilihan atribut, pemisahan data, pembangunan decision tree, rekursi, 

pruning, dan penjelasan model. 
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{

𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 = 1                                                   𝐽𝑖𝑘𝑎 𝐴 > 𝑋
𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 = 2                                                   𝐽𝑖𝑘𝑎 𝐴 < 𝑋

 …                                                                       …
𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 = 𝑘     𝐽𝑖𝑘𝑎 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑎𝑑𝑎 𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎𝑛 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑐𝑜𝑐𝑜𝑘

 

       (4) 

 

2.4  Rancangan Eksperimen 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar. 2. Alur Rancangan Eksperimen 

 

  Gambar. 2. Menunjukkan alur rancangan eksperimen yang meliputi input, proses, dan 

output. Sebuah sistem harus memiliki syarat minimumnya yaitu memiliki tiga unsur pembentuk 

sistem, terdiri dari input, proses, dan output [18]. Input dari rancangan eksperimen ini adalah 

dataset yang sudah ada, data ini dilatih sebagai model dan diuji untuk mengevaluasi model. Pada 

proses rancangan eksperimen ini terdapat pemilihan fitur, pelatihan model dan pengujian model. 

Pemilihan fitur dilakukan untuk memilih fitur yang penting dan akan digunakan dalam 

memprediksi pertumbuhan hari selada. Pelatihan model dilakukan untuk menghasilkan model 

yang dapat digunakan untuk mempreddiksi pertumbuhan hari selada. Dan pengujian model 

dilakukan untuk mengevaluasi akurasi model. Output dari rancangan eksperimen ini adalah hasil 

prediksi pertumbuhan hari selada. 

 

2.5  Metode Evaluasi 

  Dalam penelitian ini, metode evaluasi yang digunakan adalah akurasi, Mean Absolute 

Error (MAE), dan Mean Squared Error (MSE). Mean Squared Error (MSE) adalah metrik 

evaluasi yang umum digunakan dalam statistik dan machine learning untuk mengukur seberapa 

akurat sebuah model regresi dalam memprediksi nilai numerik [19]. Mean Absolute Error (MAE) 

adalah salah satu metode yang digunakan untuk mengukur tingkat keakuratan model peramalan. 

[20]. Akurasi digunakan sebagai alat untuk mengukur seberapa baik model ini dapat memprediksi 
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pertumbuhan hari selada. MSE digunakan sebagai alat untuk mengukur seberapa jauh titik data 

berada dari garis regresi. Akurasi dihitung dengan cara membagi jumlah data yang diprediksi 

dengan benar dengan total jumlah data. Rumus perhitungan akurasi dapat dilihat pada rumus (5). 

 

                                    𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
(𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑑𝑖𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟)

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎
                     (5) 

 

  MSE digunakan untuk mengukur seberapa jauh titik data yang berada dari garis regresi. 

Rumus perhitungan MSE dapat dilihat pada rumus (6). Di mana “n” adalah jumlah sampel data, 

“y_i” adalah nilai aktual dari sampel ke-i, dan “y_hat” adalah nilai yang diprediksi model untuk 

sampel ke-i”. 

 

                                                                  𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − �̂�𝑛

𝑖=1 )2                                              (6) 

 

MAE adalah metrik evaluasi yang dapat mengukur seberapa dekat prediksi model dengan nilai 

aktualnya. Semakin kecil MAE, semakin baik inerja model MAE. Rumus MAE dapat dilihat pada 

(7).  

 

                                                        𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑ |𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖 − 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝑖|𝑛

𝑖=1
                   (7) 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Pada Tabel 1. terdapat kelas yang merupakan hasil yang dibuat menggunakan decision tree. 

Kelas ini dibagi menjadi tiga yaitu tinggi, sedang, dan rendah. Terdapat empat fitur pada Tabel 

1., yaitu suhu, kelembapan, TDS Value, dan pH Level. Fitur ini digunakan untuk membuat 

keputusan prediksi. Prediksi pertumbuhan hari selada adalah jumlah hari yang dibutuhkan selada 

untuk tumbuh. Tabel 1. Menunjukkan bahwa semakin besar suhu, kelembapan, TDS Value, dan 

pH Level maka semakin cepat juga pertumbuhan selada untuk siap panen. Sebaliknya jika suhu, 

kelembapan, TDS Value, dan pH Level kecil, maka pertumbuhan selada akan semakin lama untuk 

siap dipanen. 

 
Tabel 1. Prediksi pertumbuhan hari selada dengan decision tree 

 

Kelas Suhu Kelembapan TDS Value pH Level 

Prediksi 

Pertumbuhan Hari 

Selada 

Tinggi > 30°C > 70% > 1000 > 6 5-7 hari 

Sedang > 25°C dan <= 

30°C 

50-70% 500-1000 5-6 
6-8 hari 

Rendah <= 25°C <= 50% <= 500 <= 5 >9 hari 

  

  Berdasarkan Tabel 2., model decision tree memiliki akurasi tertinggi, yaitu 42,24%. Nilai 

AUC paling tinggi adalah 1, dan AUC model yang paling mendekatinya ialah decision tree 

daripada AUC model lainnya. MSE model decision tree juga lebih tinggi daripada keduanya yaitu 
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logistic regression dan linear regression. Akurasi paling tinggi ditunjukkan oleh decision tree 

yang berarti kinerja model ini lebih bagus daripada kedua lainnya.  

 

Tabel 2. Hasil evaluasi klasifikasi saat testing data. 

Metode Akurasi AUC MSE 

Decision tree 42,24% 0,75 0,5 

Logistic regression 2,90% 0,7 0,6 

Linear regression 0,36% 0,65 0,7 

 

  Hasil eksperimen yang diperoleh saat menggunakan MSE sebagai perhitungan pada model 

decision tree didapatkan nilai model decision tree sebesar 12.5. Model decision tree dapat 

digunakan untuk membuat prediksi yang cukup akurat untuk sebagian besar data test. Walaupun 

begitu, model decision tree masih dapat mengalami underfitting atau overfitting. Hal-hal yang 

dapat dilakukan untuk meningkatkan kinerja model decision tree ialah menggunakan teknik 

seperti regularisasi dan esembling. Saat model decision tree mengalami overfitting, regularisasi 

bisa membantu mengurangi dan mengontrol kompleksitas dengan cara penalization untuk atribut 

yang tidak penting atau kurang relevan dengan data yang dilatih. Sedangkan ensembling dapat 

melibatkan penggabungan pada decision tree dan membantu model decision tree menghasilkan 

hasil prediksi lebih akurat daripada menggunakan decision tree tersebut secara tunggal. Dengan 

teknik ensembling ini varian dapat dikurangi dan membantu meningkatkan performa untuk 

menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Jadi secara umum, regularisasi dan ensembling bisa 

meningkatkan kemampuan model decision tree dalam menghindari masalah overfitting dan 

meningkatkan hasil prediksi yang lebih akurat. 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar. 3. Akurasi Selada Actual dan Prediksi dengan MSE 
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  Pada Gambar 4. akurasi model decision tree meningkat seiring bertambahnya jumlah fitur. 

Model decision tree dapat mempelajari hubungan antara variabel independen dan variabel 

dependen dengan lebih baik saat menggunakan lebih banyak fitur. Tetapi peningkatan akurasi 

terjadi semakin kecil sering bertambahnya jumlah fitur. Dari grafik tersebut diperoleh akurasi 

tertinggi dengan jumlah fitur empat yaitu akurasi sebesar 0.90. 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar. 4. Menghitung Akurasi dari Model Decision Tree 

 

  Pada Gambar 5. Menunjukkan bahwa grafik MAE dengan model decision tree meningkat 

seirin dengan bertambahnya jumlah fitur. Hal ini disebabkan oleh model decision tree yang dapat 

membuat prediksi yang semakin buruk saat menggunakan terlalu banyak fitur. Saat jumlah fitur 

masih sedikit, model decision tree dapat mempelajari hubungan antara variabel independen dan 

variabel dependen lebih baik yang menyebabkan model decision tree dapat membuat prediksi 

yang lebih akurat. Namun, setelah jumlah fitur semakin banyak, model decision tree dapat 

mengalami overfitting. Dari grafik tersebut model decision tree memiliki MAE sebesar 0.75. 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar. 5. Menghitung MAE dari Model Decision Tree 
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  Pada model decision tree terdapat kelebihan yaitu mudah untuk dipahami dan 

diimplementasikan serta dapat menangani data yang tidak terdistribusi secara normal, kekurangan 

model ini ialah memungkinkan overfitting pada data training. Pada model logisctic regresion 

mempunyai kelebihan yaitu memiliki kinerja yang lebih baik daripada model decision tree dalam 

memprediksi kelas yang benar, dan dapat menangani data yang terdistribusi secara normal, 

kekurangannya ialah lebih sulit dipahami dan diimplementasikan. Pada model linear regression 

kelebihannya iaalh mudah untuk dipahami dan dapat digunakan untuk berbagai jenis data. 

Kekurangannya ialah memungkinkan overfitting pada data training dan tidak dapat menangani 

data yang non-linier. 

  

 

4. KESIMPULAN 

 

Kesimpulan penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan kemampuan model prediksi 

yang dapat menebak berapa hari pertumbuhan selada agar dapat siap dipanen serta meningkatkan 

efisiensi pertanian. Metode yang digunakan pada penelitian ini ialah decision tree, regression 

linear, dan logistic regression. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi prediksi terbesar 

didapatkan dengan menggunakan metode decision tree yaitu sebesar 42%. Faktor lingkungan 

yang berpengaruh pada pertumbuhan prediksi selada  ialah suhu, kelembapan, dan nilai TDS. 

Kelebihan penelitian ini yaitu metode yang digunakan adalah metode machine learning yang bisa 

memodelkan hubungan-hubungan variabel yang kompleks antara faktor lingkungan yang 

mempengaruhi pertumbuhan selada. Kekurangan penelitian ini ialah akurasi model decision tree 

yang masih tergolong rendah. 
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