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RINGKASAN

MODEL PREDIKSI MULTIPLE ANFIS-CART PERTUMBUHAN TANAMAN
SORGHUM BERDASARKAN PEMBERIAN PUPUK ORGANIK PADA
LAHAN PASANG SURUT

Karya Tulis limiah Berupa Disertasi, 2 Januari 2024

Abdul Rahman; dibimbing oleh Dr. Ermatita, M.Kom., Prof. Dr. Ir. Dedik
Budianta, M.S., Dr. Abdiansah., S.Kom., M.CS.

Program Studi Ilmu Teknik Program Doktor, Fakultas Teknik Universitas

Sriwijaya

Tanaman sorghum merupakan tanaman yang membutuhkan lebih sedikit pupuk,
lebih toleran terhadap kekeringan dan kondisi buruk lainnya, serta mempunyai nilai
nutrisi yang tinggi. Sorghum selain sebagai sumber makanan, dapat juga dijadikan
sebagai pakan ternak, bahan baku industri roti dan biomassanya dapat dijadikan
sebagai sumber energi alternatif, sehingga tanaman sorghum dapat dikembangkan
di Indonesia untuk menunjang program diversifikasi pangan nasional. Pemanfaatan
pupuk organik yang merupakan sumber daya lokal untuk meningkatkan kadar
nutrisi pada lahan tanaman sorghum. Model Adaptive Neural Fuzzy Inference
System(ANFIS) digunakan untuk memprediksi tinggi, berat biomassa dan berat biji
per malai tanaman sorghum, karena pupuk organik yang digunakan ada 3, yaitu
kadang ayam, kandang sapi dan vermicompost, serta kombinasi takaran pupuk dan
kapur dolomit, maka pada penelitian ini menggunakan model Multiple ANFIS yang
terdiri dari sembilan model ANFIS. Berdasarkan parameter keluaran hasil perdiksi,
akan diambil keputusan terhadap pertumbuhan tanaman sorghum menggunakan
pohon keputusan CART, sehingga kebaruan dari penelitian ini adalah model
prediksi menggunakan model Multiple ANFIS-CART. Hasil penelitian Disertasi
yang telah dilakukan memperlihatkan bahwa model Multiple ANFIS yang

vii



digunakan untuk prediksi pertumbuhan tanaman sorghum terdiri dari sembilan
model ANFIS dengan tipe dan derajat fungsi keanggotaan yang berbeda-beda sesuai
dengan tingkat akurasi yang dihasilkan pada masing-masing perlakuan pupuk
organik yang digunakan dan parameter keluaran yang diprediksi. Tingkat akurasi
terbaik pada model Multiple ANFIS didapatkan pada model ANFIS untuk prediksi
berat biji per malai tanaman sorghum dengan perlakuan permberian pupuk kandang
ayam, hasil yang didapatkan MAPE sebesar 5,77%, MAE sebesar 0,2994 dan
RMSE sebesar 0,395. Proses clustering dengan menggunakan algoritma K-Means
Clustering bertujuan untuk memberikan label pada tiga parametter yang diprediksi
dan hasilnya didapatkan klaster yang optimal adalah 3 klaster. Proses pengambilan
keputusan dengan menggunakan decision tree CART digunakan untuk menentukan
pertumbuhan tanaman sorghum masuk dalam kategori Sangat Baik, Baik, dan
Kurang Baik. Akurasi hasil model CART diukur menggunakan confusion matrix
menunjukkan nilai akurasi sebesar 96% dengan menggunakan kriteria gini index,
sedangkan model CART menggunakan kriteria entropy didapatkan tingkat akurasi
sebesar 99%.

Kata kunci: Prediksi, Sorghum, Multiple ANFIS-CART, K-Means Clustering
Akurasi.
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SUMMARY

The investigation into sorghum cultivation indicates that sorghum demands reduced
fertilizer input, exhibits greater resilience to drought and unfavorable conditions,
and possesses significant nutritional value. Sorghum serves as a food source and
finds applications as animal feed and a raw material for bread production.
Furthermore, it can use its biomass as an alternative energy source—this positions
sorghum as a viable candidate for cultivation in Indonesia to bolster the national
food diversification program. Organic fertilizers, which are local resources, can
enhance the nutrient content in sorghum cultivation. The study employs the
Adaptive Neural Fuzzy Inference System (ANFIS) model to predict the height,
biomass weight, and seed weight per sorghum plant head. Since three types of
organic fertilizers (chicken manure, cow dung, and vermicompost) and various
combinations of fertilizer and dolomite lime are used, the research utilizes a
Multiple ANFIS model consisting of nine ANFIS models. Decision-making
regarding sorghum plant growth is based on the predicted output parameters, and a
Decision Tree model, precisely CART (Classification and Regression Trees), is
employed. Therefore, the novelty of this research lies in the predictive model using
the Multiple ANFIS-CART approach. The dissertation results indicate that the
Multiple ANFIS model used for predicting sorghum plant growth consists of nine
ANFIS models with different types and degrees of membership functions based on
the accuracy level produced for each treatment of organic fertilizer and the
predicted output parameters. The best accuracy level in the Multiple ANFIS model
is achieved for predicting seed weight per sorghum plant head with the application
of chicken manure, resulting in a MAPE of 5.77%, MAE of 0.2994, and RMSE of
0.395. The K-Means Clustering algorithm's clustering process aims to provide
labels for three predicted parameters, and the optimal result yields three clusters.
The decision-making process using the CART decision tree is employed to
determine the growth of sorghum plants classified as Very Good, Good, and Less

Good. The accuracy of the CART model results is measured using a confusion



matrix, indicating an accuracy of 96% when using the Gini index criteria, while the

CART model using the entropy criteria achieves an accuracy level of 99%.

Keywords: Prediction, Sorghum, Multiple ANFIS-CART, K-Means Clustering,
Accuracy.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Tanaman Sorgum (Sorghum bicolor L moench) merupakan tanaman sereal
terpenting kelima di dunia, baik dari segi produksi maupun luas area tanamnya yang
tersebar di banyak negara maju semi-kering meliputi Asia, Afrika dan Amerika
(Widiastuti dkk., 2018). Tanaman Sorghum ternyata cocok dikembangkan di
Indonesia karena karakterisasinya yang toleran terhadap kekeringan dan dapat
beradaptasi di daerah tropis (Sajimin dkk., 2018). Pemberian pupuk pada lahan
pasang surut telah memberikan dampak yang baik pada pertumbuhan tanaman
sorghum, baik tinggi tanaman, diameter batang, panjang akar, volume akar, berat
brangkasan segar, berat brangkasan kering, jumlah biji per tanaman (Harahap
dkk., 2020; Harsono dkk., 2021; Syakur dkk., 2018).

Perkembangan kecerdasan buatan (Al) dan machine learning (ML) telah
banyak digunakan untuk melakukan prediksi pertumbuhan dan hasil panen tanaman
(Elavarasan & Durai Raj Vincent, 2021; Kaur dkk., 2021; Khaki dkk., 2020; Khaki
& Wang, 2019; Medar dkk., 2019; Nevavuori dkk., 2019a; Shidnal dkk., 2021b;
Shook dkk., 2021). Fitur (features) atau parameter yang paling banyak digunakan
untuk melakukan prediksi hasil panen tanaman menggunakan ML meliputi: suhu,
jenis tanah, curah hujan, informasi tanaman, pemetaan lahan, kelembaban, dan pH,
sedangkan algoritma yang banyak digunakan vyaitu: neural network, linear
regression, random forest, dan support vektor machine (SVM) (van Klompenburg
dkk., 2020).

Adaptive Neural Fuzzy Inference System (ANFIS) merupakan model hibrida
yang menggabungkan jaringan saraf tiruan dan logika fuzzy untuk mengembangkan
hubungan pemetaan antara masukan dan keluaran (Naresh dkk., 2020). Model
ANFIS telah banyak digunakan dan berhasil diterapkan ke beberapa domain
masalah yang berbeda seperti klasifikasi, prediksi, dan pengenalan pola (Das dkk.,
2020) serta memiliki tingkat akurasi yang sangat baik (Iphar, 2012; Okwu &
Adetunji, 2018; N. Zhang dkk., 2017).



Model prediksi menggunakan ANFIS telah banyak digunakan pada bidang
pertanian dan peternakan, antara lain: ANFIS dengan fungsi keanggotaan bawaan
berbentuk generalized bell-shaped (Gbell) memiliki tingkat kesalahan terendah
dalam memprediksi produksi pangan di Iran dengan menggunakan tiga variabel
untuk menilai produksi ternak yaitu hasil ternak, ternak hidup, dan hewan potong,
serta dua variabel digunakan untuk menilai produksi pertanian yaitu hasil dan susut
produksi pertanian (Nosratabadi dkk., 2021). ANFIS digunakan untuk memodelkan
perubahan parameter pertumbuhan, sifat stomata, dan produktivitas air tanaman
selada dengan berbagai skenario intensitas cahaya dan konsentrasi CO, sehingga
dari skenario ini dapat di prediksi produktivitas dan pertumbuhan tanaman selada
(Esmaili dkk., 2021). Model ANFIS yang di optimasikan dengan menggunakan
algoritma genetika untuk memprediksi curah hujan di wilayah Tengger Indonesia
agar petani dapat menentukan waktu tanam yang baik untuk tanaman kentang
(Wahyuni dkk., 2017).

Model ANFIS yang digunakan pada penelitian-penelitian (Esmaili dkk.,
2021; Nosratabadi dkk., 2021; Wahyuni dkk., 2017) mempunyai beberapa
parameter masukan dan hanya menghasilkan satu parameter keluaran. Untuk
parameter keluaran yang mempunyai lebih dari satu parameter dapat digunakan
model ANFIS secara individual untuk masing-masing parameter keluaran,
sehingga terbentuklah model multiple ANFIS. Penelitian-penelitian yang telah
menggunakan model multiple ANFIS, antara lain: Model Multiple ANFIS
dikembangkan untuk mencari solusi prediktif bertingkat hierarkis yang secara
otomatis memprediksi keberhasilan implementasi solusi Enterprise resource
planning (ERP) (Vanani & Sohrabi, 2020). Model Multiple Adaptif Neuro-Fuzzy
Inference System (MANFIS) untuk klasifikasi sinyal hemiplegic gait acceleration
(HGA) dengan metode penurunan gradien propagasi balik yang dikombinasikan
dengan metode kuadrat terkecil untuk pelatihan ANFIS (Yardimci & Asilkan,
2014). Model ANFIS yang disusun dalam kombinasi paralel untuk menghasilkan
model dengan struktur multi input multi output untuk mengklasifikasikan citra sel
serviks (Subhi Al-Batah dkk., 2014). Model multiple instance ANFIS untuk
beberapa parameter masukan dan parameter keluaran tunggal (Khalifa & Frigui,

2015). Multiple-ANFIS dibangun melalui pembelajaran data sampel yang
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dikumpulkan dari proses nyata, dan pengontrol prediktif model (MPC) dirancang
untuk menerapkan kontrol pelacakan sinkron pada HSEMU(high-speed electric
multiple unit) (H. Yang dkk., 2018). Model multiple ANFIS pada penelitian-
penelitian (Khalifa & Frigui, 2015; Subhi Al-Batah dkk., 2014; H. Yang dkk., 2018;
Yardimci & Asilkan, 2014) untuk keluarannya masih secara individual tidak
digunakan untuk hasil secara keseluruhan, kecuali yang dilakukan oleh (Vanani &
Sohrabi, 2020) dimana tiga keluarannya di masukkan lagi dalam satu model ANFIS
untuk menyimpulkan hasil dari parameter keluaran sebelumnya.

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Vanani & Sohrabi, 2020), hasil dari
keluaran tiga model ANFIS dijadikan sebagai parameter masukkan pada satu model
ANFIS lagi untuk mendapatkan hasil prediksi keberhasilan implementasi solusi
ERP. Hal ini dapat dilakukan karena dataset yang digunakan pada penelitian
(Vanani & Sohrabi, 2020) telah mempunyai label (supervised learning) untuk
keberhasilan implementasi solusi ERP.

Berdasarkan kajian terhadap permasalahan dan penelitian-penelitian
terdahulu yang telah disampaikan, maka pada penelitian ini memiliki keterbaruan
pada variabel yang digunakan untuk memprediksi pertumbuhan tanaman, yaitu
takaran pupuk organik dan kapur dolomit yang diaplikasikan pada lahan pasang
surut. Pada penelitian-penelitian terdahulu untuk variabel yang dijadikan sebagai
parameter masukkan meliputi: Suhu, kelembaban, iklim, pH tanah, irigasi, dan
kecepatan angin(Crane-Droesch, 2018)(Assous dkk., 2023)(Ishak dkk., 2021) (Su
dkk., 2017)(Xu dkk., 2019)(Wani dkk., 2021). Pada model prediksi yang digunakan
pada penelitian ini mempunyai keterbaruan pada model prediksi yang digunakan
untuk memprediksi pertumbuhan tanaman sorghum, yaitu menggunakan model
Multiple ANFIS-CART. Pada penelitian yang akan dilakukan ini, keluaran dari
model multiple ANFIS yang digunakan menghasilkan dataset yang belum
mempunyai nilai atau label target (unsupervised learning). Oleh sebab itu pada
penelitian ini akan dilakukan clustering dari hasil prediksi parameter-parameter
keluaran dari multiple ANFIS menggunakan k-means, hasil clustering parameter-
parameter ini dapat menggubah dataset dari unsuvervised learning menjadi
suvervised learning, sehingga keluaran dari model multiple ANFIS akan dijadikan

sebagai parameter masukkan pada model Classification and Regression Tree
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(CART) yang digunakan untuk mengambil keputusan hasil prediksi pertumbuhan
tanaman sorghum berdasarkan parameter yang diamati. Pemilihan model CART
untuk klasifikasi hasil prediksi pertumbuhan tanaman sorghum karena model CART
telah banyak dalam pengambilan keputusan akhir hasil panen pertanian,
diantaranya digunakan dalam menganalisis variabilitas hasil gandum musim dingin
disebabkan oleh faktor tanah, cuaca dan pengelolaan tanaman, serta
membandingkan kontribusi faktor lingkungan dan manajemen pada variasi hasil
gandum musim dingin di Polandia untuk mendukung produksi gandum musim
dingin yang lebih efektif (Iwanska dkk., 2018). Model CART juga mampu
mendeteksi perbedaan pertumbuhan sukses triticale tanaman pada musim semi dan
musim dingin (Wéjcik-Gront & Studnicki, 2021).

Model Multiple ANFIS-CART yang diusulkan pada penelitian ini, mempunyai
parameter masukkan meliputi takaran pupuk organik yang terdiri dari pupuk
kandang ayam, pupuk kandang sapi, dan vermicompost yang dikombinasikan
dengan kapur dolomit pada media tanam tanaman sorghum menggunakan tanah
lahan pasang surut. Untuk keluaran dari model multiple ANFIS terdiri dari 3
parameter keluaran, yaitu: tinggi tanaman, berat biji per malai, dan berat biomassa
tanaman sorghum. Tiga keluaran dari multiple ANFIS ini akan dilakukan clustering
menggunakan k-means sebelum parameter-parameter ini dimasukkan pada model
CART untuk menentukan tingkat pertumbuhan dari tanaman sorghum berdasarkan
perlakuan pemberian pupuk organik pada lahan pasang surut.

Penelitian ini memiliki kontribusi yang signifikan dalam bidang pertanian dan
ilmu pengetahuan lingkungan serta perkembangan kecerdasarn buatan khususnya
machine learning. Model Multiple ANFIS-CART memberikan kontribusi yaitu
menyediakan suatu metode prediksi menggunakan machine learning yang dapat
digunakan untuk mengoptimalkan pertumbuhan tanaman sorghum, khususnya pada
lahan pasang surut. Penelitian ini juga memberikan kontribusi dalam merumuskan
strategi terbaik untuk memberikan pupuk organik kepada tanaman sorghum di
lahan pasang surut, sehingga dapat berperan dalam meningkatkan hasil pertanian
sekaligus memperhatikan aspek keberlanjutan lingkungan. Model Multiple ANFIS-
CART ini juga dapat memberikan kontribusi dalam usaha modernisasi pertanian

yang merupakan bagian dari implementasi smart farming.
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1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dibuat. maka dapat dirumuskan
masalah yang akan dibahas dalam penelitian ini meliputi:

1. Bagaimana model multiple ANFIS dapat memprediksi 3(tiga) parameter
keluaran yang diprediksi (tinggi tanaman, berat biomassa, dan berat biji
per malai sorghum)?

2. Bagaimana tingkat akurasi model multiple ANFIS terhadap pemilihan
tipe fungsi keanggotaan yang digunakan pada masing-masing keluaran
dari ANFIS?

3. Bagaimana algoritma K-Mean Clustering dapat memberikan label
untuk dataset hasil prediksi multiple ANFIS?

4. Bagaimana tingkat akurasi prediksi model multiple ANFIS-CART dapat
memprediksi pertumbuhan tanaman sorghum pada lahan pasang surut

berdasarkan perlakuan pemberian pupuk organik.

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Membuat model prediksi menggunakan model multiple ANFIS untuk
memprediksi tinggi tanaman, berat biomassa, dan berat biji per malai
tanaman sorghum dengan perlakuan pemberian pupuk organik dan
pemberian kapur dolomit pada lahan pasang surut.

2. Melakukan clustering pada hasil keluaran model multiple ANFIS agar
dataset hasil keluaran ini dapat digunakan pada pohon keputusan CART.

3. Untuk mengklasifikasi petumbuhan tanaman sorghum berdasarkan tiga
parameter hasil prediksi dari model multiple ANFIS menggunakan pohon
keputusan CART.

1.4 Batasan masalah
Penelitian ini berhubungan dengan bagaimana model multiple ANFIS-CART
diterapkan untuk memprediksi dan mengklasifikasi pertumbuhan tanaman sorghum

dengan perlakuan pemberian pupuk organik yang terdiri dari pupuk kandang ayam,
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pupuk kandang sapi, dan vermicompost. Data pertumbuhan sorghun yang diamati
berupa tinggi tanaman sorghum, berat biji per malai, dan berat biomassa tanaman
sorghum. Kandungan tingkat keasaman tanah (pH) dan kandungan nutrisi tanah (N.
P, dan K) pada media tanam yang telah diberikan perlakuan pupuk organik
dilakukan pengujian di laboratorium kimia, kesuburan, dan biologi tanah fakultas

pertanian Universitas Sriwijaya.

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah:

1. Memberikan sumbangsih ilmu pengetahuan khususnya bidang kecerdasan
buatan dalam suatu model prediksi menggunakan model multiple ANFIS-
CART.

2. Penelitian ini dapat digunakan untuk menentukan kadar pupuk organik yang
dapat digunakan agar pertumbuhan tanaman sorghum jenis Bioguma agritan 3
yang ditanam dapat tumbuh optimal pada lahan tanam sub optimal pasang
surut. Petani sorghum dapat menentukan komposisi terbaik untuk perlakuan
pemberian pupuk organik pada media tanam tanah lahan pasang surut.
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