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Abstract—Beras merupakan salah satu makanan pokok di Indonesia. Berdasarkan data dari Badan 
Pusat Statistik (BPS), konsumsi beras pada tahun 2015 dan 2017 sekitar 29’178.94 -ribu- ton dan 
29’133.51-ribu ton. Sayangnya produksi beras pada tahun 2018 hanya mencapati 81.31 juta ton. Pada 
artikel ilmiah ini, kami membandingkan beberapa metode regresi multi-output seperti Regression 
Chain, Multi-output linear regression dan Random Forest. Data yang digunakan adalah data beras pada 
Pulau Jawa terutama Jawa Barat, Jawa Tengah dan Jawa Timur yang diambil dari tahun 2017-2020. 
Pada penelitian ini kami menggunakan 2 variabel bebas yang dikategorikan yaitu luas lahan dengan 
kota da, dan yang menjadi variable terikat adalah produktivitas dan Jumlah Produksi. Pemilihan kedua 
variable bebas ini dikarenakan kedua variable ini sangat mempengaruhi hasil produk dan produktivitas 
dalam mengembangkan produksi beras. Kami menggunakan pendekatan menggunakan outlier removal 
dan tidak menggunakan outlier removal. Hasil yang didapatkan dari kedua pendekatan ini, ditemukan 
bahwa outlier removal pada data yang dimiliki sangat diperlukan terutama untuk mengurangi 
kesalahan pada hasil tiap metode yang diusulkan. 
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I. PENDAHULUAN 

Nasi merupakan salah satu makanan sehari-
hari yang dikonsumsi oleh negara-negara di Asia, 
salah satunya adalah negara Indonesia. 
Berdasarkan data yang didapatkan dari data BPS 
mengenai konsumsi beras pada tahun 2015 dan 
2017, diperkirakan bahwa sekitar 29’178.94 ribu 
ton dan 29’133.51 ribu ton dikonsumsi [1]. 

Kebutuhan konsumsi ini juga diimbangi 
dengan produksi beras di Indonesia. Berdasarkan 
data yang didapatkan dari BPS dari tahun 2011 
sampai 2017, terdapat peningkatan produksi beras 
yang awalnya berjumlah 65.75 juta ton menjadi 
81.38 juta ton di tahun 2017[2]. Walaupun jumlah 

produksi yang besar akan tetapi Indonesia tetap 
melakukan import beras pada negara lain [2]. Hal 
ini menjadi pertimbangan dimana jika terdapat 
eksport dan import beras di Indonesia, maka 
diperlukan system yang dapat memprediksi 
kebutuhan lahan produksi beras untuk memenuhi 
kebutuhan. Sayangnya, system prediksi yang ada 
saat ini belum mencukupi dikarenakan output 
yang dikeluarkan hanyalah jumlah produksi dari 
berbagai fitur yang mendukung. Sedangkan, 
dalam kenyataan output jumlah produksi saja 
belum cukup dalam menyelesaikan masalah, ada 
factor seperti penentuan kualitas produksi yang 
perlu diprediksi juga. Hal inilah yang membuat 
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sebuah single-output regression menjadi tidak 
valid dan dibutuhkan sebuah system prediksi yang 
bernilai multi-output atau multi-target. 

Konsep multi-output atau multi-target 
merupakan konsep dimana memiliki sebuah 
tujuan untuk secara bersamaan melakukan 
prediksi beberapa output yang memiliki real 
value[3]. Beberapa penelitian pada bidang 
prediksi panen padi berdasarkan beberapa 
pendekatan dengan menggunakan konsep data 
mining pernah dilakukan oleh [2], [4], dan [5]; 
Penelitian dengan pendekatan remote sensing 
juga pernah dilakukan oleh [6], [7] dan [8]. 
Sayangnya, dari beberapa penelitian yang 
ditela’ah, kebanyakan penelitian melihat dari 
multi feature dengan single output sedangkan ada 
beberapa factor yang perlu dipertimbangkan 
seperti produktivitas. 

Beberapa penelitian diluar prediksi panen padi 
sudah melakukan pendekatan dengan mencari 
multi-ouputt salah satunya adalah Regressor 
Chain (RC) yang diusulkan oleh [9], penelitian ini 
berbasiskan pada pendekatan problem 
transformation. Konsep dari RC didasarkan dari 
sebuah ide untuk melakukan chaining single-
target models. 

Penelitian Multi-output lainnya diusulkan oleh 
[10], Dia mengusulkan Random Forest sebagai 
multi-output regression. Dengan menggabungkan 
konsep ensemble dari sebuah decision tree 
menghasilkan sebuah structured output [10]. 
Penelitian lainnya yang menjadi fondasi seluruh 
konsep multi-output regression yang diusulkan 
oleh [11] dengan menggunakan linear regression 
untuk menghasilkan multi-output. Pada penelitian 
ini, kami mengusulkan perbandingan beberapa 
metode multi-output yang sering digunakan. 
Metode-metode yang digunakan adalah [10], [9], 
dan [11]. 

Tujuan penelitian pada artikel ilmiah ini adalah 
sebagai berikut: 

1. Mencari metode multi-output yang paling 
baik dari ketiga metode yang diusulkan 
dalam penanganan problem multi-output. 

2. Mencari pengaruh proses outlier detection 
pada data mentah. 

3. Penyiapan dataset untuk melakukan 
prediksi panen padi pada wilayah Pulau 
Jawa terutama Jawa Barat, Jawa Timur 
dan Jawa Tengah. 

Struktur penulisan dalam artikel ini akan 
dibagi menjadi 5 Tahapan. Dimulai dari 
Pendahuluan yang menjelaskan mengenai latar 
belakang penelitian, Dataset yang menjelaskan 
mengenai dataset secara menyeluruh, Metodologi 
Penelitian yang menjelaskan tahapan dan 
Langkah-langkah yang dilakukan secara detail, 
Eksperimen dan Hasil pada tahapan ini akan 
menjelaskan hasil yang didapatkan dari metode 
yang digunakan dan beberapa percobaan 
berdasarkan pengukuran evaluasi yang sesuai. 
Terakhir adalah Kesimpulan yang menyimpulkan 
keseluruhan penelitian dengan tepat. 

 
II. DATASET 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini 
diambil dari data Badan Pusat Statistik (BPS). 
Sumber data yang diambil adalah data jumlah 
produksi padi, luas panen dan produktivitas.Data 
yang diambil dimulai dari tahun 2018 sampai 
2020. Untuk memberikan Batasan terhadap 
pengumpulan data, kami menggunakan data dari 
Pulau Jawa saja terutama Jawa Barat, Jawa Timur 
dan Jawa Tengah. 

Berdasarkan data yang dikumpulkan, terdapat 
total sebanyak 300 data, Gambar 1 – Gambar 4 
menjelaskan mengenai korelasi antara fitur yang 
digunakan. Dapat dilihat pada Gambar 1 dan 
Gambar 3 dimana kedua fitur ini memiliki 
korelasi secara linear. Pada Gambar 2 dan 
Gambar 3 dapat dilihat bahwa produktivitas tidak 
memiliki korelasi apapun terhadap Jumlah 
Produksi maupun Produktivitas. 

 

Gambar 1. Scatter Plot hubungan antara Luas Panen 
dengan Jumlah Produksi 
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Gambar 2. Scatter Plot hubungan antara Produktivitas 
dengan Jumlah Produksi 

 
  

Gambar 3. Scatter Plot hubungan antara Luas Panen 
dengan Produktivitas. 

 
  

Gambar 4. 3D Scatter Plot hubungan antara Luas 
Panen, Produktivitas dan Jumlah Produksi 

 
 

III. METODOLOGI PENELITIAN  
Section Metodologi Penelitian akan dibagi 

menjadi beberapa sub-section. Yang pertama 
adalah tahapan pra proses, pembuatan model 
menggunakan konsep statistic and machine 
learning dan terakhir adalah melakukan evaluasi 
model.  
A. Praproses 

Sebelum menjelaskan mengenai tahapan 
praproses, kami akan memulai dengan tahapan 
awal yaitu memisahkan antara variable bebas dan 
terikat. Pada penelitian ini variable bebas yang 
digunakan adalah Luas Panen/ Luas lahan, dan 
kota dimana variable terikatnya adalah 
produktivitas dan Jumlah produksi. Hal ini 
dikarenakan kota dan luas lahan sangat 
mempengaruhi produktivitas dan jumlah 
produksi. 

Tahapan ini dilakukan untuk mempersiapkan 
data kotor menjadi data yang siap untuk 
digunakan dalam proses pembuatan model 
regresi. Langkah pertama yang kami lakukan 
adalah melakukan pengecekan terhadap missing 
value, dan penanganannya. Setelah melakukan 
pengecekan pada data yang kami gunakan, kami 
tidak menemukan data yang memiliki missing 
value sehingga tidak diperlukan untuk mengambil 
tindakan untuk melakukan filling. 

Proses selanjutnya adalah mengubah data yang 
Fitur dengan tipe data categorical seperti Kota. 
Fitur Kota yang bertipe data categorical diubah 
dengan metode one-hot encoding. One-hot 
encoding merupakan salah satu teknik yang 
sederhana yang dilakukan pada categorical data. 
Dimana sebuah data berbentuk categorical dalam 
bentuk himpunan (S) akan diubah menjadi nilai 
random variable (x). Sebagai contoh S={a,b,c} 
maka x1=a, x2=b, dan x3=c dengan one hot 
encoding menjadi x1=[1,0,0], x2=[0,1,0], 
x3=[0,0,1] [12]. 

Proses berikutnya adalah pencarian outlier 
dengan menggunakan boxplot. Pada gambar 5 
merupakan penggambaran boxplot terhadap data 
awal sebelum mengalami penghapusan outlier 
removal. Pada tahapan ini kami tidak melihat 



Jurnal Sistem Komputer dan Kecerdasan Buatan  
Volume 5 Nomor 2 Maret Tahun 2022 

21 
 

 

Gambar 5. Boxplot terhadap raw data 
 

Dapat dilihat pada gambar diatas terdapat 
beberapa outlier terutama pada fitur Jumlah 
Produksi dan Luas Panen. Oleh karena itu kami 
menjadikan Fitur Jumlah Produksi untuk menjadi 
basis untuk menghapus outlier dari boxplot 
tersebut. Sehingga hasil boxplot yang didapatkan 
dari proses outlier detection adalah sebagai 
berikut. 

 

Gambar 6. Boxplot terhadap data yang sudah dihapus 
outlier 

 
Dapat dilihat dari hasil boxplot pada Gambar 

6. Data outlier yang sebelumnya berada pada fitur 
hasil produksi sudah menghilang hanya terdapat 
satu data yang dianggap outlier. Data ini akan 
kami abaikan untuk penelitian ini. 
B. Pembuatan Model 

Setelah melakukan praproses dari data yang 
digunakan selanjutnya, kami melakukan 
implementasi beberapa metode yang sudah 
disebutkan pada Pendahuluan. Metode pertama 
adalah Regressor Chain (RC) yang diusulkan oleh 
[9]. Asumsikan bahwa full chain (𝑌!, 𝑌", … , 𝑌#) 
dipilih, model pertama hanya digunakan untuk 
memodelkan 𝑌!dan model selanjutnya digunakan 
untuk memodelkan Y selanjutnya. Setelah semua 

dilaksanakan nilai transformasi input vector 
diaugmentasikan kepada semua nilai asli dari 
target sebelumnya. 

Metode kedua adalah Random Forest untuk 
multi output yang diusulkan oleh [10], konsep 
yang digunakan pertama mencari predictive 
clustering tree (PCT). Dimana nilai predictornya 
didapatkan dengan menggunakan konsep 
bootstrap yang bereplikasi selayaknya bagging. 
Secara lengkapnya setiap node dari decision trees, 
diambil sebuah random subset berdasarkan 
attributenya dan diambil yang terbaik dari subset 
tersebut. 

Metode terakhir adalah linear regression untuk 
multi-response [11]. Konsep dasarnya adalah jika 
memiliki banyak target(d) sehingga 
(𝑦!, 𝑦", … , 𝑦#)$dengan least square  (	𝑦$!, 𝑦$", … , 𝑦$#)$ 

𝑦 = 	𝑦%) ++𝑏&'(𝑦'-− 𝑦'///)
#

'(!

 
(1) 

 
C. Evaluasi 
Untuk mengevaluasi model yang dibuat kami 
menggunakan metode R2, Explained Variance 
Score (EVS) dan Mean Square Error (MSE) [3], 
[13]. 

𝐸𝑉𝑆 = 1 − (
𝑉𝑎𝑟6𝑌7 − 𝑌8
𝑉𝑎𝑟(𝑦)

)
 (2) 

𝑀𝑆𝐸 =
1
𝑛
+(𝑌& − 𝑌%;)
)

!

 (3) 

𝑟" = 1 −
𝑆𝑆#$%
𝑆𝑆&'&()

 (3) 

𝑆𝑆&'& ='(𝑦* − 𝑦*)"
*

 (4) 

𝑆𝑆#$% ='(𝑦* − 𝑓*)"
*

 (5) 

 
IV. HASIL EKSPERIMEN 

Eksperimen ini dilakukan dengan data 
sebanyak 300 data yang keseluruhannya dijadikan 
model machine learning. Untuk melihat apakah 
model berjalan dengan baik kami melakukan 
pengevaluasian dengan MSE, RRMSE dan R2. 
Setelah itu hasil dari nilai evaluasi akan 
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dibandingkan terhadap metode-metode yang 
dimplementasikan pada data. Semua proses ini 
dilakukan dengan bantuan library scikit-learn dari 
python[14] untuk menyelesaikannya. Pada RC, 
based model yang digunakan adalah Random 
Forest.  

Beberapa hyperparameter yang digunakan 
untuk Random Forest adalah penggunaan GINI 
sebagai criteration, n_estimator =100; untuk 
Regression Chain menggunakan based Random 
Forest dan untuk Linear Regression 
menggunakan intercept random. 

Tabel 1 akan menggambarkan hasil terhadap 
tiap metode tanpa melakukan Outlier Removal 
dan Tabel 2 akan menggambarkan hasil terhadap 
tiap metode dengan melakukan Outlier Removal. 

 
Tabel 1. Hasil Evaluasi dari metode Multi-output 

untuk melakukan prediksi terhadap produktivitas dan 
Jumlah Produksi Padi 

Metode EVS MSE R2 

Random 
Forest 

1 0 1 

Multi output 
Linear 
Regression 

0.85 103’317’067.81 0.85 

RC 0.65 356’024’623.06 0.65 

 
Tabel 2. Hasil Evaluasi dari metode Multi-output 

untuk melakukan prediksi terhadap produktivitas dan 
Jumlah Produksi Padi dengan Outlier Removal 

Metode EVS MSE R2 

Random 
Forest 

0.89 280’703’454.88 0.89 

Multi output 
Linear 
Regression 

0.88 308’560’490.59 0.88 

RC 0.87 350’536’251.05 0.87 

 
Berdasarkan hasil yang didapatkan dari 

penelitian ini ditemukan bahwa walaupun 
menggunakan seluruh data dapat menghasilkan 
nilai yang optimal dengan hasil EVS dan R2 serta 
MSE yang sempurna akan tetapi jika dilihat pada 
hasil lainnya terdapat ketimpangan yang cukup 
signifikan sehingga sulit dikatakan model yang 
digunakan bernilai valid. Berbeda dengan hasil 

tanpa outlier removal, pada outlier removal data 
yang didapatkan lebih berimbang dimana nilai 
hasil EVS dan R2 adalah berkisar antara 0.87-
0.89, ini dapat menyatakan bahwa adanya 
peningkatan hasil terutama Ketika menggunakan 
outlier removal. 
 

V. SIMPULAN 
Penelitian ini ingin mencari metode terbaik 

untuk permasalahan prediksi multi-output dari 
data padi yang dimiliki. Metode yang digunakan 
adalah Linear Regression, Regressor Chain dan 
Random Forest. Penelitian ini melakukan 
beberapa operasi untuk menghasilkan nilai yang 
baik salah satu pada proses pra-proses dilakukan 
pencarian nilai missing value. Selanjutnya 
melakukan evaluasi dengan menggunakan MSE, 
EVS, dan R2. Berdasarkan hasil yang ditemukan 
dari penelitian ini, didapatkan bahwa hasil dari 
Random Forest memberikan hasil sempurna 
terutama pada yang tidak mengalami 
penghapusan outlier dimana MSE nya bernilai 0 
dan score untuk EVS dan R2 adalah 1. Akan tetapi 
berdasarkan pengamatan dari data, ini bisa terjadi 
karena pada setiap metode memiliki nilai yang 
fluktuatif. Berbeda dengan penggunaan Outlier 
Removal dari ketiga metode algoritma 
menghasilkan nilai yang sama sehingga dapat 
diasumsikan bahwa hasil adanya peranan untuk 
mengurangi kesalahan yang terjadi dalam data.  

Penelitian ini merupakan penelitian awal dari 
program prediksi multi-output dimana masih 
banyak yang perlu dianalisa terutama pada 
pengurangan nilai error yang terjadi dalam model. 
Pada penelitian berikutnya  
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