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ABSTRACT 

 

Modern agriculture relies heavily on technology, especially in irrigation management and crop watering. Several 

previous studies have applied field data-based predictive techniques to improve crop yields. This research aims to develop 

a prediction system for optimal watering time in plantations and agriculture using a machine learning approach. The 

rigorous methodology includes data capture, pre-processing, model evaluation and testing, validation, and visualization. 

High accuracy demonstrates the system's reliability in determining optimal watering needs to improve resource efficiency 

and crop yields in agriculture. The data obtained from the automatic weather station (AWS) via thingsboard is processed 

sequentially, starting from data retrieval in json format using postman to transformation into csv files with proper 

timestamp adjustment. The pre-processing stage includes data cleaning, variable selection, data integration, and 

generating a clean dataset. In the evaluation stage, the dataset is divided into training data and test data, with the 

application and comparison of logistic regression, random forest and decision tree models applied as classifiers. 

Furthermore, the validation and results stage includes prediction, performance testing using the confusion matrix, and 

visualization of prediction results in the form of text and icons that aim to increase interpetability for users through 

Google Collaboratory. The results of this research provide an overview of the optimal watering time based on the dataset 

from the automatic weather station. Further analysis shows that the implementation of machine learning models 

significantly improves the prediction accuracy, proving the effectiveness of the system in providing more precise watering 

time recommendations to increase agricultural productivity. The main objective is to develop a machine learning-based 

watering time prediction system using data from the automatic weather station and evaluate various classifier algorithms 

to select the best model. 

 

Keywords: Development of prediction system; optimal watering time; machine learning and agricultural productivity. 

 

ABSTRAK 

 

Pertanian modern sangat bergantung pada teknologi, khususnya dalam pengelolaan irigasi dan penyiraman 

tanaman. Beberapa penelitian terdahulu telah menerapkan teknik prediktif berbasis data lapangan untuk meningkatkan 

hasil panen. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem prediksi waktu penyiraman optimal pada perkebunan 

maupun pertanian dengan menggunakan pendekatan machine learning. Metodologi yang ketat mencakup pengambilan 

data, pra-pemrosesan, evaluasi dan pengujian model, validasi, dan visualisasi. Akurasi yang tinggi menunjukkan 

keandalan sistem dalam menentukan kebutuhan penyiraman optimal untuk meningkatkan efisiensi sumber daya dan hasil 

panen dalam pertanian. Data yang diperoleh dari automatic weather station (AWS) melalui thingsboard diproses secara 

berurutan, mulai dari pengambilan data dalam format json menggunakan postman hingga transformasi menjadi file csv 

dengan penyesuaian timestamp yang tepat. Tahap pra-pemrosesan mencakup pembersihan data, pemilihan variabel, 
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integrasi data, dan menghasilkan dataset yang bersih. Pada tahap evaluasi, dataset dibagi menjadi data latih dan data uji, 

dengan penerapan dan perbandingan model logistic regression, random forest dan decision tree diterapkan sebagai 

classifier. Selanjutnya pada tahap validasi dan hasil mencakup prediksi, pengujian kinerja menggunakan matriks konfusi, 

serta visualisasi hasil prediksi dalam bentuk teks dan icon yang bertujuan untuk meningkatkan interpetabilitas bagi 

pengguna melalui google colaboratory. Hasil penelitian ini memberikan gambaran tentang waktu penyiraman optimal 

berdasarkan dataset dari automatic weather station. Analisis lebih lanjut menunjukkan bahwa implementasi model 

machine learning secara signifikan meningkatkan akurasi prediksi, membuktikan efektivitas sistem dalam memberikan 

rekomendasi waktu penyiraman yang lebih presisi untuk meningkatkan produktivitas pertanian. Tujuan utamanya untuk  

mengembangkan sistem prediksi waktu penyiraman berbasis machine learning menggunakan data dari automatic weather 

station serta mengevaluasi berbagai algoritma klasifikator untuk memilih model terbaik. 

 

Kata Kunci: Pengembangan sistem prediksi; waktu penyiraman optimal; machine learning dan produktivitas pertanian. 

 

 
PENDAHULUAN 

 
Pertanian merupakan sektor penting dalam perekonomian suatu negara. Seiring dengan pertumbuhan populasi 

dan peningkatan kebutuhan pangan, produktivitas pertanian menjadi salah satu fokus utama dalam upaya memenuhi 
kebutuhan pangan yang terus meningkat (Prema et al., 2022; Pallathadka et al., 2023; Veeragandham & Santhi, 2020). 
Salah satu faktor kunci dalam meningkatkan produktivitas pertanian adalah pengelolaan irigasi yang efisien dan optimal. 

Di banyak daerah, sistem penyiraman pada perkebunan masih dilakukan secara manual dan tradisional. Petani 
sering kali hanya mengandalkan pengalaman dan pengetahuan mereka dalam menentukan waktu dan jumlah air yang 
diperlukan untuk menyiram tanaman (Sharma et al., 2021; Sharma et al., 2023). Pendekatan ini tidak efisien dan dapat 
menyebabkan pemborosan air serta penurunans produktivitas pertanian. 

Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan teknologi dan kecerdasan buatan (artificial intelligence) telah 
membawa perubahan besar dalam berbagai sektor, termasuk pertanian. Salah satu teknologi yang telah banyak digunakan 
dalam pertanian adalah machine learning. Machine learning adalah salah satu metode dalam kecerdasan buatan yang 
memungkinkan komputer untuk belajar dari data dan melakukan prediksi atau pengambilan keputusan berdasarkan pola 
yang ditemukan dalam data tersebut (Ferrag et al., 2022; Morota et al., 2018; Priyani et al., 2023). 

Pada perkebunan, penggunaan machine learning dapat membantu dalam pengembangan sistem prediksi waktu 
penyiraman optimal (Mohan et al., 2023). Dengan menggunakan data historis tentang curah hujan, suhu udara, 
kelembaban tanah, dan faktor-faktor lain yang mempengaruhi kebutuhan air tanaman, sistem prediksi dapat mempelajari 
pola dan tren yang ada (Menaha & Lavanya, 2023a). Dengan demikian, sistem ini dapat memberikan rekomendasi 
tentang waktu dan jumlah air yang optimal untuk penyiraman tanaman. 

Pengembangan sistem prediksi waktu penyiraman optimal pada perkebunan menggunakan pendekatan machine 
learning memiliki beberapa keuntungan. Pertama, dengan menggunakan pendekatan ini, petani dapat menghemat waktu 
dan tenaga dalam menentukan waktu dan jumlah air yang diperlukan untuk penyiraman tanaman. Kedua, dengan akurasi 
prediksi yang tinggi, sistem ini dapat membantu petani dalam mengoptimalkan penggunaan air dan mengurangi 
pemborosan air. Ketiga, dengan memberikan rekomendasi yang tepat, sistem ini dapat meningkatkan produktivitas 
pertanian dengan memastikan tanaman mendapatkan air yang cukup pada waktu yang tepat (Indu et al., 2022; Menaha 
& Lavanya, 2023b; Saba et al., 2023). 

Pertanian modern sangat bergantung pada teknologi, khususnya dalam pengelolaan irigasi dan penyiraman 
tanaman. Beberapa penelitian terdahulu telah menerapkan teknik prediktif berbasis data lapangan untuk meningkatkan 
hasil panen. Memanfaatkan deep learning untuk memprediksi hasil panen gandum di Tiongkok dengan akurasi tinggi 
(Wang et al., 2020). Kayad juga menerapkan machine learning untuk memantau variabilitas hasil jagung menggunakan 
citra satelit (Kayad et al., 2019). Sementara itu, (Chlingaryan et al., 2018), melakukan literatur review tentang penerapan 
machine learning dalam memprediksi hasil panen dan status nitrogen. Meskipun demikian, belum banyak dilakukan 
kajian mendalam terkait prediksi waktu penyiraman tanaman yang optimal. Penelitian (Husdi & Lasena., 2020), tentang 
analisis berbasis IoT untuk prediksi iklim lahan pertanian menunjukkan prototipe yang memungkinkan pemantauan 
kondisi tanah dan lingkungan untuk mengendalikan sistem irigasi hanya saja prediksi waktu penyiraman secara spesifik 
tidak dibahas. 

Meskipun memiliki potensi yang besar, pengembangan sistem prediksi waktu penyiraman optimal pada perkebunan 
menggunakan pendekatan machine learning juga memiliki beberapa tantangan (Araújo et al., 2023; Mohinur & Azharuddin, 
2022). Pertama, diperlukan data yang akurat dan lengkap tentang curah hujan, suhu udara, kelembaban tanah, dan faktor-
faktor lain yang relevan. Data ini harus dikumpulkan secara teratur dan dalam jumlah yang cukup untuk melatih sistem 
prediksi dengan baik. Kedua, diperlukan pemahaman yang mendalam tentang hubungan antara faktor-faktor cuaca dan 
kebutuhan air tanaman. Hal ini memerlukan penelitian dan pengembangan yang intensif untuk memastikan sistem prediksi 
memiliki akurasi yang tinggi. Ketiga, sistem ini juga harus mudah digunakan dan dapat diakses oleh petani dengan tingkat 
literasi teknologi yang beragam (Araújo et al., 2023; Mohinur & Azharuddin, 2022). 
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Dalam konteks ini, pengembangan sistem prediksi waktu penyiraman optimal pada perkebunan menggunakan 
pendekatan machine learning menjadi sebuah tantangan yang menarik. Dengan memanfaatkan teknologi dan kecerdasan 
buatan, sistem ini dapat menjadi alat yang efektif dalam meningkatkan produktivitas pertanian (Ang & Seng, 2021; Attri 
et al., 2023). Dalam hal ini, penelitian dan pengembangan lebih lanjut diperlukan untuk mengoptimalkan performa sistem 
prediksi dan memastikan implementasinya yang sukses di lapangan. Oleh karena itu, tujuan penelitian ini adalah 
mengembangkan sistem prediksi waktu penyiraman optimal dengan pendekatan machine learning. Data cuaca dari 
automatic weather station (AWS) akan dimanfaatkan dalam melakukan klasifikasi waktu penyiraman yang tepat dapat 
memberikan rekomendasi yang lebih presisi untuk meningkatkan efisiensi penggunaan air dan sumber daya pertanian. 
Penelitian ini diharapkan memberi kontribusi penting terhadap pengembangan teknologi pertanian cerdas dan adaptif di 
era modern. 

 

METODE PENELITIAN 

 

Pengerjaan penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem prediksi waktu penyiraman yang optimal di 

perkebunan. Langkah-langkah metodologis yang terstruktur telah diikuti dengan cermat dan disusun secara sistematis 

untuk memastikan keakuratan dan keefektifan hasil prediksi. 

Data collection diawali dengan akuisisi data cuaca dari AWS yang dilengkapi sensor untuk membaca parameter 

seperti: ecvalue, humidity, rainfall, soil moisture, soil temperature, solar radiation, dan temperature. Data hasil pembacaan 

sensor cuaca ini kemudian ditampilkan secara real-time pada platform internet of things (IoT) bernama thingsboard, 

sebagai proses collecting data secara kontinyu. 

Thingsboard berperan sebagai platform IoT yang mengumpulkan data dari sensor automatic weather station secara 

otomatis. Data mentah hasil pembacaan sensor ditampilkan pada thingsboard tanpa adanya pemrosesan lebih lanjut. 

Selanjutnya, peneliti mengambil data historis yang dibutuhkan dari thingsboard menggunakan aplikasi postman. Rentang 

waktu pengambilan data dimulai dari 1 Januari 2022 hingga 31 Desember 2022. Data diambil dalam format json karena 

merupakan format natif yang disimpan thingsboard. 

Data dalam format json yang diperoleh dari thingsboard kemudian ditransformasikan menjadi format csv untuk 

memudahkan preprocessing dan pemodelan menggunakan machine learning. Format csv dipilih karena struktur datanya 

yang terorganisir dalam kolom dan baris memudahkan analisis data timeseries. Dengan demikian, dataset cuaca dalam 

format csv siap digunakan untuk pemrosesan dan analisis lebih lanjut menggunakan teknik machine learning untuk 

prediksi waktu penyiraman. 

Data pre-processing diawali dengan tahap data cleansing, data cleansing merupakan tahap yang lebih luas daripada 

data cleaning. Proses ini tidak hanya melibatkan tindakan teknis untuk memperbaiki data, tetapi juga mencakup 

pendekatan yang lebih holistik dalam memastikan kualitas keseluruhan data. Selain itu, data cleansing juga melibatkan 

identifikasi serta penanganan masalah struktural atau konseptual yang mendasarinya, seperti proses membersihkan dataset 

dari data yang tidak akurat, tidak lengkap, atau tidak konsisten. Data cleansing melibatkan identifikasi dan perbaikan 

masalah-masalah seperti missing values, outliers, duplikasi data, dan inkonsistensi representasi data. Proses ini lebih luas 

daripada sekadar data cleaning karena juga memperhatikan aspek integritas dan konsistensi data dari waktu ke waktu. 

Tahap selanjutnya adalah data selection yaitu proses pemilihan subset variabel atau fitur dari dataset yang relevan 

dan berkontribusi terhadap tujuan analisis. Variabel yang tidak berkorelasi kuat dengan target analisis akan disaring 

supaya model machine learning dapat berfokus pada prediktor penting dan menghasilkan akurasi yang lebih tinggi. 

Kemudian tahap data integration merupakan proses penggabungan kembali data yang telah diproses pada tahap 

sebelumnya. Data selection menyebabkan berkurangnya variabel, oleh karena itu integrasi diperlukan untuk 

menggabungkannya kembali menjadi dataset utuh namun sudah terbebas dari data yang bermasalah dan hanya memuat 

variabel relevan. 

Keseluruhan proses ini menjadi prasyarat penting untuk analisis data yang akurat dan dapat diandalkan, 

berdasarkan informasi yang tepat juga akan membantu dalam membuat keputusan yang lebih baik. Hasil akhir dari data 

pre-processing adalah dihasilkannya cleaned dataset, yaitu dataset bersih yang terbebas dari berbagai permasalahan data 

sehingga siap digunakan untuk analisis dan modeling machine learning lebih lanjut. 

Setelah data melalui proses pra-pemrosesan, langkah selanjutnya adalah evaluasi dengan membagi dataset menjadi 

data latih (training dataset) dan data uji (testing dataset). Pembagian ini bertujuan untuk proses pelatihan dan pengujian 

beberapa model machine learning, yaitu logistic regression, decision tree, dan random forest. Ketiga model ini kemudian 

berperan sebagai classifier. 

Training dataset digunakan untuk melatih model classifier agar dapat memetakan pola hubungan antara variabel 

input dengan target output. Logistic regression memodelkan probabilistik melalui fungsi logistik. Decision tree 

membangun sejumlah aturan if-then dari node dan branch. Sedangkan random forest membentuk banyak decision tree 

untuk kemudian menggabungkan hasil prediksinya. 

Sementara itu, testing dataset berfungsi untuk menguji akurasi prediksi dari model yang telah dilatih sebelumnya 

dengan cara memberikan data input baru yang belum pernah dilihat dan memeriksa apakah output prediksinya sesuai 
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dengan target aktual. Pengujian terhadap testing dataset dilakukan setelah classifier selesai dilatih menggunakan training 

dataset. 

Classifier sendiri merupakan algoritma pembelajaran mesin yang memetakan input data ke dalam kategori diskrit. 

Dalam konteks ini, classifier digunakan untuk mengklasifikasikan waktu penyiraman tanaman ke dalam kategori yang 

menunjukkan apakah waktu penyiraman tersebut optimal atau tidak. Classifier akan memprediksi kebutuhan penyiraman 

berdasarkan pola yang dipelajari dari training dataset sebelumnya. 
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Pada tahap validation and result, beberapa proses dilakukan untuk memvalidasi model classifier yang telah 

dibangun sebelumnya. Proses tersebut diawali dengan prediction. Prediction dilakukan dengan menerapkan beberapa 

model machine learning, yaitu logistic regression, decision tree, dan random forest. Ketiga model tersebut dievaluasi 

performanya untuk melihat model mana yang paling akurat dalam memprediksi waktu penyiraman optimal. Logistic 

regression adalah model klasifikasi yang cocok untuk kasus biner seperti memprediksi waktu penyiraman (perlu/tidak 

perlu), karena model ini dapat memetakan hubungan non-linear antara variabel input dan output (Budianto et al., 2017). 

Selain itu, logistic regression dapat menangani korelasi antar variabel prediktor dengan lebih baik dibanding decision tree 

atau random forest yang cenderung memperlakukan variabel secara terpisah (Putra et al., 2019). Lebih lanjut, logistic 

regression lebih mudah diinterpretasikan dan parameter-parameternya memiliki makna statistik, sedangkan decision tree 

dan random forest seringkali lebih sulit untuk dijelaskan (Listina et al., 2022). Oleh karena itu hasil prediksi yang 

divisualisasikan berasal dari penerapan model Logistic Regression yang memiliki performa paling optimal. 

Selanjutnya confusion matrix menampilkan accuracy, precision, recall, dan matrix penting lainnya. Hal ini 

memungkinkan investigasi secara rinci pada kesalahan prediksi serta contoh data mana yang paling menantang bagi 

classifier. Confusion matrix sangat bermanfaat dalam evaluasi kinerja dan menemukan cara untuk meningkatkan akurasi 

lebih lanjut. 

Visualisasi hasil prediksi "Perlu Penyiraman" dan "Tidak Perlu Penyiraman" divisualisasikan menggunakan 

google colaboratory. Visualisasi ini menampilkan hasil klasifikasi dari model classifier untuk masing-masing kategori 

perlu atau tidak perlu penyiraman. Representasi visual sangat membantu untuk memahami dan mengevaluasi kinerja 

prediksi dari model. Melalui visualisasi di colab ini diperoleh gambaran yang lebih intuitif mengenai seberapa akurat 

classifier memprediksi kebutuhan penyiraman berdasarkan pola-pola yang terdapat pada data input. Sehingga hasil 

prediksi waktu penyiraman optimal dapat disajikan kepada pengguna dan pihak yang membutuhkan informasi tersebut 

secara lebih mudah dipahami melalui visualisasi, dibandingkan harus memahami confusion matrix atau metrik hasil 

evaluasi model. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Pengambilan dan Konversi Data Cuaca dari AWS 

 

Pengambilan data cuaca dari AWS dimulai dengan mengonfigurasi beberapa parameter penting pada aplikasi 

Postman, di antaranya: 

1. Keys: Merupakan daftar variabel cuaca yang akan diambil datanya. Dalam hal ini keys yang digunakan adalah: 

a. ecValue: Electrical conductivity 

b. humidity: Kelembapan udara 

c. rainFall: Curah hujan 

d. soilMoisture: Kelembapan tanah 

e. soilTemp: Suhu tanah 

f. solarRadiation: Radiasi matahari 

g. temp: Temperatur udara 

2. Interval: Nilai 86400000 millidetik, setara dengan periode 1 hari. Ini adalah interval waktu dalam pengambilan 

data. 

3. Limit: Jumlah maksimum data yang akan diambil, dalam hal ini diisi 1000000 data. 

4. startTs: Timestamp awal pengambilan data, diisi nilai 1640966400000 yang setara dengan 1 Januari 2022. 

5. endTs: Timestamp akhir pengambilan data, diisi 1672459199999 yang setara dengan 31 Desember 2022. 

6. tz: Zona waktu, diisi Asia%2FJakarta sesuai lokasi AWS berada di Indonesia bagian barat. 

Pengengaturan parameter tersebut mengkonfigurasi proses pengambilan data melalui postman. Data yang berhasil 

diambil akan berbentuk json. 

Pengaturan parameter ini sangat penting untuk memastikan data yang diambil sesuai dengan kebutuhan dalam hal 

variabel, rentang waktu, dan zona waktu yang diinginkan. Selanjutnya data tersebut ditransformasikan ke csv agar mudah 

diolah dengan machine learning. Hasil transformasi data cuaca dari format json ke dalam format csv yang dilengkapi 

dengan penambahan timestamp ditampilkan dalam Gambar 3. Data yang ditampilkan berisi nilai dari setiap parameter 

yang telah diambil sebelumnya, yaitu ecValue, humidity, rainFall, soilMoisture, soilTemp, solarRadiation, dan temp. 

Langkah kedua ini melibatkan transformasi dari data Json yang diperoleh dari postman menjadi format csv yang lebih 

mudah dibaca. Dalam format csv, setiap baris mewakili satu set data dan setiap kolom mewakili satu variabel. Selain itu, 

penambahan timestamp juga dilakukan untuk menyesuaikan data cuaca dengan waktu pengambilan yang akurat. 

Tujuan dari konversi ke format csv serta penambahan timestamp ialah agar data dapat dibaca dengan mudah oleh 

siapapun yang memerlukan informasi cuaca tersebut. Format csv yang terstruktur dan dilengkapi dengan timestamp 

memudahkan analisis data secara time series, sehingga pola data cuaca dapat dipahami dengan lebih baik, dengan 
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demikian transformasi dari format json ke csv dengan penambahan timestamp menjadi tahapan penting dalam 

mempersiapkan data cuaca agar siap digunakan untuk proses pre-processing dan analisis lebih lanjut.  

 

 
Gambar 2. Pengambilan Data menggunakan Postman 

 

 

 
Gambar 3. Transformasi data CSV yang diperkaya dengan timestamp 
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Enhancing Dataset Quality 

 

Proses pre-processing melibatkan beberapa langkah esensial dalam rangka meningkatkan kualitas dataset yang 

digunakan. Tahapan awal pada data pre-processing tersebut yaitu melakukan data cleansing untuk meningkatkan kualitas 

dataset hasil ekstraksi sebelumnya. Data cleansing bertujuan membersihkan data dari berbagai masalah, seperti nilai yang 

hilang (missing values), duplikasi data, mencakup membersihkan dataset dari anomali, noise, serta melakukan pemurnian 

data untuk memastikan keakuratan informasi maupun inkonsistensi tipe data. 

Pertama, tipe data kolom diubah seragam menjadi float64 agar lebih mudah diolah. Kemudian missing values 

ditangani dengan mengisinya menggunakan nilai rata-rata dari setiap kolom sehingga tidak ada sel kosong. Selanjutnya, 

seluruh data duplikat dihapus untuk mencegah bias dalam pemodelan machine learning. Terakhir dilakukan scaling dan 

normalization agar distribusi data dan rentang nilai pada setiap kolom menjadi seragam. 

 

 
Gambar 4. Pembersihan Data dengan menggunakan Python 

 

Selanjutnya salah satu tahap penting dalam pre-processing data adalah handling outliers. Proses penanganan data 

outlier menggunakan metode IQR (Interquartile Range) ditunjukkan dalam Gambar 5. Outlier merupakan data observasi 

yang muncul dengan nilai-nilai ekstrim jauh berbeda dari sebagian besar data lainnya. Keberadaan outlier dapat 

mengganggu analisis statistik dan menyebabkan model machine learning menjadi bias. Oleh karena itu, penanganan 

outlier penting dilakukan dalam data cleansing. 

 

 
Gambar 5. Boxplot sebelum Handling Outliers 
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Salah satu metode populer untuk mendeteksi dan menghilangkan outlier adalah interquartile range (IQR). Berikut 

ini langkah-langkah menangani outlier dengan IQR: Pertama, hitung nilai kuartil bawah (Q1) dan kuartil atas (Q3) dari 

dataset. Kemudian tentukan nilai IQR dengan mengurangkan Q3 dan Q1. Selanjutnya, tentukan batas bawah (lower fence) 

dan batas atas (upper fence) outlier. Lower fence bernilai Q1 dikurangi 1,5×IQR sedangkan upper fence bernilai Q3 

ditambah 1,5×IQR. Kedua, deteksi outlier dengan mengidentifikasi data yang memiliki nilai lebih kecil dari lower fence 

atau lebih besar dari upper fence. Data tersebut merupakan outlier. Terakhir, outlier yang terdeteksi kemudian dihapus 

secara permanen dari dataset untuk dilanjutkan ke tahap analisis berikutnya.  

Selanjutnya dengan menghilangkan outlier, kualitas data semakin baik sehingga performa machine learning pun ikut 

meningkat. 

Metode ini digunakan untuk mendeteksi dan menghapus nilai-nilai ekstrim atau outlier yang signifikan dalam 

dataset. Outlier dapat menyebabkan bias dalam analisis data dan harus dihilangkan untuk meningkatkan kualitas dataset. 

Setelah proses penanganan outlier menggunakan metode IQR (Interquartile Range) dilakukan, hasilnya dapat 

dilihat pada Gambar 6. Terlihat dalam gambar tersebut, bahwasanya nilai-nilai ekstrim telah dihapus dari dataset, 

menghasilkan distribusi data yang lebih normal dan berkualitas tinggi. 

 

 
Gambar 6. Boxplot hasil setelah Handling Outliers 

 

Rangkaian proses data cleansing ini menghasilkan dataset yang jauh lebih bersih dan berkualitas. Data bersih yang 

diperoleh dari tahapan penting ini siap digunakan untuk analisis dan pemodelan machine learning pada tahap berikutnya. 

Dengan data cleansing yang tepat, diharapkan model prediksi yang dihasilkan dapat lebih akurat dan dapat diandalkan. 

 

Evaluating Machine Learning Models 

 

Setelah dataset melewati proses pembersihan, langkah selanjutnya dalam penelitian ini adalah evaluasi dengan 

membagi dataset menjadi data latih dan data uji. Pembagian ini memungkinkan pengujian performa tiga model machine 

learning yang berbeda, yaitu logistic regression, random forest, dan decision tree, untuk mendapatkan rekomendasi waktu 

penyiraman yang optimal. Model yang terbaik akan diterapkan secara konsisten pada dataset training, dan hasilnya 

kemudian dievaluasi menggunakan dataset testing untuk mengukur sejauh mana kemampuannya dalam melakukan 

klasifikasi. 

Hasil evaluasi model logistic regression yang diterapkan pada training dataset ditampilkan dalam Gambar 7, di 

mana dilakukan analisis terperinci terhadap matriks-matriks seperti accuracy, precision, recall, dan f1-score untuk 

masing- masing kelas target. Confusion matrix juga disajikan untuk memberikan gambaran yang lebih jelas tentang 

prediksi model. Confusion matrix merupakan alat evaluasi yang penting dalam konteks machine learning yang digunakan 

untuk mengukur kinerja model klasifikasi. Confusion matrix menggambarkan performa model dengan membandingkan 

prediksi yang dilakukan oleh model dengan nilai sebenarnya dari data yang diamati. Matriks ini terdiri dari empat sel: 

true positive (TP), true negative (TN), false positive (FP), dan false negative (FN), yang mewakili hasil prediksi yang 

benar dan yang salah oleh model. Keuntungan utama dari confusion matrix adalah memberikan gambaran yang jelas 

tentang seberapa baik atau buruk model memprediksi kelas data tertentu, serta memungkinkan kita untuk menghitung 

metrik evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan f1-score. 

Angka-angka dalam confusion matrix muncul sebagai hasil dari perbandingan antara prediksi model dengan nilai 

sebenarnya (ground truth). Pertama, accuracy mengindikasikan proporsi data yang diklasifikasikan dengan benar oleh 

model, dihitung dengan membagi jumlah prediksi yang benar dengan total data. Kemudian, presisi menunjukkan proporsi 
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data yang diprediksi sebagai kelas tertentu yang benar-benar merupakan kelas tersebut. Hal ini diukur dengan membagi 

jumlah prediksi positif yang benar dengan total prediksi positif. 

Sementara itu, recall menggambarkan proporsi data yang sebenarnya merupakan kelas tertentu yang teridentifikasi 

dengan benar oleh model, dihitung dengan membagi jumlah prediksi positif yang benar dengan total data yang sebenarnya 

merupakan kelas positif. f1-score, sebagai keseimbangan antara precision dan recall, dihitung dengan dua kali mengalikan 

precision dan recall, kemudian dibagi dengan jumlah precision dan recall. 

Macro avg dan weighted avg memberikan rata-rata precision, recall, dan f1-score untuk kedua kelas. Macro avg 

dihitung dengan menjumlahkan nilai precision, recall, dan f1- score untuk kedua kelas, lalu dibagi dengan dua. Di sisi 

lain, weighted avg mempertimbangkan jumlah data di setiap kelas. Matriks ini dihitung dengan menjumlahkan perkalian 

nilai precision, recall, dan f1-score dengan jumlah data di setiap kelas, kemudian dibagi dengan total data. 

 

 
Gambar 7. Confusion matrix dari model logistic regression 

 

Secara keseluruhan, angka-angka dalam confusion matrix memberikan gambaran yang komprehensif tentang 

kinerja model klasifikasi, meliputi accuracy, precision, recall, dan f1- score untuk setiap kelas. Informasi ini sangat 

berharga bagi para ilmuwan data dalam memilih model terbaik dan meningkatkan kinerja model secara keseluruhan. 

Selain model logistic regression, penelitian ini juga melakukan evaluasi perbandingan dengan menerapkan model 

decision tree dan random forest sebagai classifier dalam prediksi waktu penyiraman optimal. 

Ilustrasi penerapan kedua model tersebut pada dataset training yang sama untuk pengujian performa dan analisis 

ditampilkan pada Gambar 8. Decision tree bekerja dengan membentuk sejumlah aturan if-then dari kombinasi kondisi 

yang ada, sedangkan random forest membuat banyak pohon keputusan (decision tree) untuk kemudian menggabungkan 

hasil prediksi dari masing-masing pohon tersebut. 

 

 
Gambar 8. Machine learning model decision tree dan random forest 
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Evaluasi perbandingan dengan model decision tree dan random forest ini tetap bermanfaat untuk memperkaya 

pemahaman tentang model mana yang paling cocok digunakan dalam kasus prediksi berbasis data cuaca ini. Meskipun 

hasil evaluasi sebelumnya menunjukkan bahwa logistic regression memiliki akurasi yang lebih tinggi, analisis ini tetap 

bermanfaat untuk memperkaya pemahaman tentang model mana yang paling cocok digunakan dalam kasus prediksi 

berbasis data cuaca ini. 

Setelah membandingkan performa decision tree, random forest, dan logistic regression secara keseluruhan, 

penelitian ini dapat memberikan rekomendasi yang lebih tepat mengenai model terbaik untuk diimplementasikan dalam 

sistem prediksi waktu penyiraman optimal di perkebunan. 

 

Machine Learning Test Result 

 
Pada tahap ini, hasil eksperimen dari pengembangan sistem prediksi waktu penyiraman optimal dievaluasi. Setelah 

menerapkan model-machine learning, logistic regression, random forest, dan decision tree pada dataset, peneliti 
melakukan analisis terhadap kinerja masing-masing model. Hasil menunjukkan bahwa model logistic regression 
memberikan akurasi tertinggi dalam mengklasifikasikan waktu penyiraman optimal. 

Logistic regression adalah model klasifikasi yang cocok untuk kasus biner seperti memprediksi waktu penyiraman 
(perlu/tidak perlu), karena model ini dapat memetakan hubungan non-linear antara variabel input dan output (H. Pratama 
Budianto, B. D. Setiawan, and P. P. Adikara., 2017). Selain itu, logistic regression dapat menangani korelasi antar variabel 
prediktor dengan lebih baik dibanding decision tree atau random forest yang cenderung memperlakukan variabel secara 
terpisah (R. S. A. Putra, N. Hidayat, and M. A. Fauzi., 2019). Lebih lanjut, logistic regression lebih mudah 
diinterpretasikan dan parameter-parameternya memiliki makna statistik, sedangkan decision tree dan random forest 
seringkali lebih sulit untuk dijelaskan (S. A. Listina, R. M. Sampurno, D. Ciptaningtyas, and A. Thoriq., 2022). Maka 
dari itu, logistic regression terbukti menjadi model yang tepat dalam konteks penelitian ini. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis akurasi prediksi waktu penyiraman optimal menggunakan model 
logistic regression. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model logistic regression mampu mencapai tingkat akurasi 
yang signifikan, yaitu 84%. Temuan ini memberikan bukti empiris yang kuat terhadap kemampuan model logistic 
regression dalam mengklasifikasikan waktu penyiraman berdasarkan dataset yang digunakan. 

Tingginya tingkat akurasi menunjukkan bahwa model logistic regression sesuai dan efektif untuk diterapkan dalam 
konteks penelitian ini. Keberhasilan ini menggambarkan potensi besar dalam meningkatkan efisiensi dan produktivitas di 
perkebunan. Rekomendasi waktu penyiraman yang tepat, berdasarkan pada model logistic regression yang presisi, dapat 
memberikan panduan yang berharga bagi para praktisi dan pemangku kepentingan dalam pengambilan keputusan terkait 
manajemen penyiraman tanaman. 

Implementasi model ini dalam praktik pertanian diprediksikan akan menghasilkan peningkatan hasil akhir secara 
keseluruhan. Hal ini dapat dicapai melalui optimalisasi penggunaan air, pencegahan stres tanaman akibat penyiraman yang 
tidak tepat, dan peningkatan kualitas panen. 

Penelitian ini memberikan kontribusi penting dalam pengembangan sistem manajemen penyiraman tanaman yang 
presisi dan efisien. Penggunaan model logistic regression dapat menjadi solusi inovatif untuk meningkatkan produktivitas 
dan keberlanjutan di sektor pertanian. 

 

Heatmap Correlation Validation 

 
Heatmap correlation validation merupakan alat analisis yang esensial dalam penelitian untuk menggambarkan 

hubungan antar variabel dengan memvisualisasikan kekuatan serta arah korelasi menggunakan skema warna yang telah 
ditentukan. Selanjutnya dalam konteks ini, warna merah menandakan korelasi positif yang signifikan, sementara warna 
biru menunjukkan korelasi negatif yang kuat, dan warna putih menandakan ketiadaan korelasi yang bermakna antara 
dua variabel yang diamati. Sebagai contoh, dalam studi mengenai waktu penyiraman optimal, heatmap mampu 
menggambarkan korelasi positif yang signifikan antara tingkat kelembaban tanah dengan waktu penyiraman, serta 
korelasi negatif yang kuat antara suhu udara dengan waktu penyiraman. 

Selain itu, tahap evaluasi kinerja sensor yang paling mempengaruhi dalam prediksi penyiraman yang optimal 
dilakukan menggunakan correlation matrix. Analisis ini memungkinkan identifikasi sensor-sensor kunci yang 
memberikan kontribusi signifikan terhadap akurasi model. Heatmap corrletaion matrix ini merepresentasikan tingkat 
pengaruh berbagai variabel sensor terhadap prediksi waktu penyiraman yang optimal. Terlihat bahwa rainfall, 
solarRadiation, dan humidity menjadi 3 variabel yang paling berpengaruh signifikan, ditunjukkan dengan warna merah 
tua pada baris ketiga variabel tersebut. Hujan (rainfall) secara langsung mempengaruhi kebutuhan penyiraman. 
Sedangkan radiasi matahari (solarRadiation) dan kelembapan (humidity) ikut menentukan tingkat evapotranspirasi 
potensial tanaman. Ketiga variabel inilah yang paling dominan dalam sistem prediksi waktu penyiraman tanaman. 
Heatmap digunakan untuk evaluasi dan memilih subset variabel sensor yang relevan. 

Penentuan tiga variabel yang memiliki pengaruh paling signifikan terhadap waktu penyiraman optimal memiliki 

implikasi yang substansial dalam praktik pertanian. Pertama, penelitian ini memungkinkan peneliti atau praktisi untuk 

mengarahkan upaya peningkatan efisiensi penyiraman dengan penekankan faktor-faktor yang paling berpengaruh, seperti 
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pengelolaan kelembaban tanah. Kedua, dengan memperoleh pemahaman yang lebih mendalam terkait hubungan antar 

variabel, para peneliti dapat mengembangkan strategi penyiraman yang lebih cermat dan adaptif, yang memperhitungkan 

variasi suhu udara serta tingkat kelembaban tanah secara simultan. Ketiga, dengan mengidentifikasi waktu penyiraman 

optimal secara lebih tepat, hasil panen dan kualitas tanaman dapat ditingkatkan, karena tanaman akan mendapatkan 

pasokan air yang optimal untuk pertumbuhan dan perkembangannya. 

 

 
Gambar 10. Dashboard indicates 'No need for irrigation’ 

 

Maka dari itu, interpretasi warna heatmap serta identifikasi variabel yang paling berpengaruh tidak hanya 

memberikan kontribusi penting dalam pengambilan keputusan untuk meningkatkan efisiensi penyiraman, namun juga 

berpotensi untuk memperkaya pengembangan strategi penyiraman yang tepat dan meningkatkan hasil panen secara 

keseluruhan dalam konteks praktik pertanian yang berkelanjutan. 

 

Visualization Dashboard 

 

Selain analisis metrik evaluasi, penelitian ini juga memanfaatkan visualisasi data untuk menyajikan hasil pengujian 

secara lebih intuitif melalui berbagai representasi grafis. Pendekatan ini bertujuan memberikan pemahaman yang lebih 

mendalam dan terpadu tentang tingkat keandalan model dalam memprediksi waktu penyiraman optimal. Gambar tersebut 

menunjukkan tampilan dashboard pada platform thingsboard yang digunakan sebagai antarmuka sistem prediksi waktu 

penyiraman. Terdapat panel khusus "Rekomendasi Penyiraman" yang memberikan prediksi terkini dari sistem.  

 

 
Gambar 11. Validasi heatmap correlation 

 

Prediksi menunjukkan bahwa "Tidak perlu penyiraman" yang dibuat 1 minggu yang lalu, lengkap dengan icon 

tanaman. Sistem prediksi waktu penyiraman ini terintegrasi outputnya ke dalam dashboard thingsboard agar petani 

pengguna dapat dengan mudah memantau rekomendasi terkini dari sistem untuk keperluan penyiraman di perkebunan 

mereka. Visualisasi yang intuitif dan user-friendly menjadikan hasil pengujian dapat disajikan secara lebih menarik dan 

memberikan gambaran yang jelas tentang kinerja model dalam memprediksi waktu penyiraman optimal berdasarkan 

kondisi cuaca terkini. 

Berikutnya pada gambar 12 menampilkan contoh lain tampilan dashboard sistem prediksi waktu penyiraman. 

Terdapat panel khusus "Rekomendasi Penyiraman" yang memberikan prediksi terkini dari sistem. 

Terlihat panel "Rekomendasi Penyiraman" kini menunjukkan sistem memprediksi bahwa tanaman membutuhkan 

penyiraman berdasarkan kondisi terkini yang terdeteksi oleh sensor. Teks "Perlu penyiraman" ditampilkan lengkap 

dengan icon animasi tanaman yang diwarnai kuning mengindikasikan tanaman haus dan perlu disiram. Prediksi dan 
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rekomendasi visual ini diharapkan memudahkan petani dalam menentukan kapan waktu yang tepat untuk melakukan 

irrigasi di perkebunan tanpa harus melakukan pengecekan manual di lapangan. 

 

 
Gambar 12. Dashboard indicates 'Need for irrigation' 

 

Oleh karena itu, dengan menggabungkan prediksi, evaluasi kinerja sensor, dan visualisasi data, kedua tahap ini 

bersinergi untuk membentuk pemahaman menyeluruh tentang kemampuan dan kehandalan model dalam mendukung 

keputusan waktu penyiraman yang optimal. 

 

KESIMPULAN 

 

Kesimpulan dari penelitian ini adalah keberhasilan dalam pengembangan sistem prediksi waktu penyiraman 

optimal menggunakan pendekatan machine learning berdasarkan data cuaca dari automatic weather station (AWS) 

dengan mengikuti langkah-langkah metodologis yang terstruktur, penelitian ini berhasil menghasilkan model classifier, 

seperti logistic regression, yang mampu memberikan prediksi waktu penyiraman dengan tingkat keakuratan yang baik. 

Evaluasi dan validasi menunjukkan bahwa logistic regression terpilih sebagai model terbaik karena kemampuannya 

menangani kasus klasifikasi biner serta menganalisis korelasi antar variabel prediktor. Hasil prediksi kemudian 

ditampilkan secara visual dalam bentuk rekomendasi "Perlu Penyiraman" atau "Tidak Perlu Penyiraman" yang disertai 

representasi icon tanaman. Hasil evaluasi dan validasi juga menunjukkan bahwa sistem prediksi waktu penyiraman 

optimal ini dapat diandalkan dalam memberikan petunjuk yang berguna untuk kebutuhan penyiraman tanaman. 

Visualisasi data yang intuitif pada hanya meningkatkan pemahaman terhadap pola penyiraman optimal, tetapi juga 

memberikan pendekatan interaktif dan mudah digunakan bagi pengguna.  Secara keseluruhan, penelitian ini memberikan 

kontribusi penting pada optimalisasi sistem irigasi presisi di pertanian modern yang adaptif. Sistem prediktif ini dapat 

menjadi alat yang berharga bagi para petani dalam upaya meningkatkan efisiensi penggunaan air dan sumber daya 

sekaligus memaksimalkan produktivitas hasil panen. 
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