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Abstrak

Cabai memberikan sumbangan inflasi sebesar 0,15% pada Juli 2022. Inflasi cabai
disebabkan oleh kenaikan harga, kenaikan tersebut diakibatkan fluktuasi harga jual. Fluktuasi
harga cabai rawit disebabkan beberapa faktor, seperti kondisi iklim. Iklim ekstrem
mengakibatkan penurunan produksi sehingga menyebabkan perubahan harga. Perlu dilakukan
prediksi untuk memperkirakan harga jual cabai rawit berdasarkan kondisi iklim harian yang
terdiri dari variabel suhu, kelembaban, curah hujan, waktu pemaparan, dan kecepatan angin.
Teknik regresi umumnya digunakan untuk memprediksi masa depan. Pemilihan algoritma regresi
harus disesuaikan dengan karakteristik data dan uji asumsi klasik. Data yang digunakan dalam
penelitian ini merupakan data yang tidak memiliki distribusi normal dan linearitas. Pada
penelitian terdahulu, algoritma XGBoost Regression, KNN Regression, dan Random Forest
Regression digunakan untuk menangani data dengan karakteristik tersebut. Evaluasi ketiga
algoritma menghasilkan bahwa XGBoost Regression menjadi model terbaik dengan nilai MAE
terkecil yaitu 3388, nilai MAPE terkecil yaitu 9,96% yang masuk dalam kategori sangat baik,
dan R2-Score terbesar yaitu 0,91. Dengan menggunakan metode SHAP diketahui bahwa suhu
merupakan variabel yang mempunyai kontribusi paling signifikan dengan rata-rata nilai SHAP
sebesar +7003,8 yang menunjukkan bahwa variabel tersebut mempunyai pengaruh positif
terhadap prediksi harga jual. Variabel lain yaitu kecepatan angin dan waktu pemaparan juga
mempunyai kontribusi yang besar terhadap harga jual.
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Abstract

Chili contributes to inflation of 0.15% in July 2022. Inflation is caused by an increase in
selling prices, this increase is caused by fluctuations in selling prices. Several factors, such as
climate conditions cause fluctuations in the price of cayenne pepper. Predictions need to be made
to estimate the selling price based on daily climate conditions. Regression techniques are
generally used to predict the future. The data used in this research is data that doesn’t have a
normal distribution and does not have linearity. The XGBoost Regression, KNN Regression, and
Random Forest Regression algorithms handle data with these characteristics. Evaluation of the
three algorithms resulted in XGBoost Regression being the best model with the smallest
MAE=3388, the smallest MAPE=9,96%, which is in the very good category, and the largest R2-
Score=0,91. Using the SHAP method, temperature is the variable with the most significant
contribution with an average SHAP value of +7003,8 which shows that this variable positively
influences selling price predictions.
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1. PENDAHULUAN

Cabai rawit adalah jenis tanaman hortikultura yang populer di Indonesia karena digunakan
sebagai salah satu bumbu masakan [1]. Cabai sebagai bagian dari volatile foods menyumbang
inflasi sebesar 0,15% pada Juli 2022 [2]. Inflasi cabai disebabkan karena naiknya harga jual,
kenaikan tersebut diakibatkan oleh harga jual yang mengalami fluktuasi [3]. Melalui platform
Hargapangan.com yang merupakan pusat informasi fluktuasi harga pangan nasional mencatat
pada salah satu daerah yaitu kota Semarang, harga cabai rawit sering naik dan turun setiap
bulannya. Pada Maret 2021, terjadi kenaikan harga tertinggi yaitu Rp. 110.000/kg, hal tersebut
disebabkan oleh faktor cuaca dan peningkatan kebutuhan industri kuliner [4].

Iklim yang ekstrim seperti kekeringan atau banjir dapat berdampak buruk pada lahan,
menghambat proses penanaman dan berdampak buruk pada produksi tanaman sehingga tidak
mencukupi jumlah permintaan pasar [1]. Pada 2022, BBC Indonesia melaporkan bahwa hasil
panen cabai yang semula 200 kg menurun menjadi 8-10kg pada musim hujan [2]. Penelitian [5]
menyimpulkan bahwa perlu dilakukan prediksi untuk memperkirakan harga jual cabai rawit
berdasarkan keadaan iklim yang terdiri dari variabel suhu, kelembapan, curah hujan, lama
penyinaran dan kecepatan angin [6] agar petani dan produsen dapat menyesuaikan pola tanam
dan produksi sesuai dengan prediksi harga yang diharapkan, sehingga dapat mengoptimalkan
keuntungan.

Prediksi umumnya dibuat secara otomatis melalui penggunaan metode regresi. Regresi
merupakan sebuah metode untuk mengestimasi nilai y berdasarkan nilai x yang telah diberikan
[7]1[8]. Pemilihan algoritma regresi harus disesuaikan dengan karakteristik serta uji asumsi klasik
terhadap data yang digunakan [9]. Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data yang
tidak berdistribusi normal, terjadi autokorelasi serta tidak adanya linearitas. Data keadaan iklim
memiliki beberapa variabel seperti suhu, kelembapan, curah hujan dan kecepatan angina [12][13].
Variabel-variabel tersebut memiliki tipe data kontinu dan berbentuk desimal. Distribusi data juga
memiliki banyak outliers dikarenakan data harga jual cabai rawit yang digunakan mengalami
fluktuasi.

Beberapa algoritma regresi yang banyak digunakan untuk melakukan prediksi pada data
yang non-linear antara lain XGBoost Regression [12], KNN Regression [13] dan Random Forest
Regression [14]. Dari ketiga algoritma tersebut memiliki kelebihan dan kekurangan yang
berkaitan antara satu sama lain, maka dari itu dilakukan perbandingan sehingga dapat diketahui
algoritma apa yang memiliki performa terbaik dalam memprediksi [15].

Penelitian terdahulu menerapkan Random Forest Regression pada data non-linier untuk
memprediksi harga rumah, hasilnya Random Forest Regression dapat memprediksi dengan
akurasi 81,5% berdasarkan luas tanah, luas bangunan dan sebagainya [16]. Menurut penelitian
KNN Regression memiliki nilai error terendah dalam memprediksi daya turbin berdasarkan
kecepatan angin, arah angin, dan suhu udara [17]. Penelitian sebelumnya menggunakan data iklim
dari BMKG dan harga jual cabai di daerah kabupaten Bandung untuk memprediksi harga cabai.
Harga cabai yang telah diprediksi kemudian diklasifikasi menggunakan algoritma SVM dengan
optimasi ANFIS dengan rata-rata akurasi sebesar 92,68%. Penelitian berikutnya bertujuan untuk
membandingkan 6 model regresi yang berbeda sehingga ditemukan model terbaik dalam
memprediksi rating restoran serta mengidentifikasi variabel yang mempengaruhi rating sebuah
restoran, hasilnya yaitu model Random Forest Regression dengan akurasi 92% memiliki performa
terbaik dibanding dengan model lainnya [18].

Berdasarkan uraian yang telah dipaparkan, penelitian ini membandingkan beberapa
algoritma regresi seperti XGBoost Regression, KNN Regression dan Random Forest Regression
untuk mendapatkan model yang akurat dalam memprediksi harga jual cabai rawit berdasarkan
keadaan iklim. Perbandingan performa algoritma dilakukan dengan menggunakan matriks
evaluasi seperti MAE, MAPE dan R2-Score untuk menilai seberapa baik serta seberapa kecil error
yang dihasilkan model dalam memprediksi harga berdasarkan variabel input yang telah
ditentukan [19]. Penelitian ini bukan hanya sekedar mendapatkan model yang akurat dalam
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memprediksi saja, tetapi diharapkan juga dapat mengetahui variabel-variabel iklim yang
berpengaruh signifikan terhadap prediksi harga jual cabai rawit.

2. METODE PENELITIAN

Alur penelitian dari awal hingga mendapatkan hasil yang diharapkan ditunjukkan pada
Gambar 1. Penelitian ini menggunakan bahasa pemrograman Python dengan platform google
colaboratory untuk membantu dalam menganalisisi dan modelling. Penelitian diawali dengan
pengumpulan data dari website resmi sesuai data yang dimaksud. Dilanjutkan dengan EDA untuk
melihat detail mengenai data dan melihat indikasi anomali pada data. Apabila ternyata data
memiliki indikasi yang mencurigakan, maka dilakukan proses pre-processing untuk menangani
dan menyesuaikan data dengan algoritma yang digunakan. Masuk ke tahap utama yaitu data
fitting dengan menggunakan algoritma XGBoost Regression, KNN Regression, dan Random
Forest Regression. Hasil pemodelan tersebut diuji dan dievaluasi kinerjanya dengan
menggunakan MAE, MAPE, dan R2-Score. Model terbaik selanjutnya digunakan untuk
menganalisis variabel-variabel yang berkontribusi terhadap harga jual dengan menggunakan
metode SHAP. Setelah proses analisis data selesai, tahap terakhir yaitu menginterpretasi hasil
yang diperoleh dan menarik kesimpulan.

. . P?ngumpulun dz%ta kc‘dda"‘m Eksploratory Data Analysis
Identifikasi masalah iklim & harga jual cabai oo
e & Pr e-processing Daita
rawit i
- ~
" Evaluasi hasil modelling (—[ Modelling dengan XGBoost Regression ]—

‘ Evaluasi hasil modelling (—[ Modelling dengan KNN Regression ]

- N
Evaluasi hasil modelling (——[Madcl]ing dengan Random Forest Regression ]—
" »
> . Menganalisis tingkat kontribusi -
Model terbaik = = ) Interpretasi hasil
variabel dengan SHAP P

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian

2.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini yaitu data sekunder yang diperoleh dari website
resmi. Data keadaan iklim yang terdiri dari variabel Suhu, Kelembapan, Curah Hujan, Lama
Penyinaran dan Kecepatan Angin didapat dari website resmi BMKG yaitu
https://dataonline.bmkg.go.id/data_iklim. Data harga jual cabai rawit didapat dari website SiHaTi
(Sistem Informasi Harga dan Produksi Komoditi) yaitu https://hargajateng.org/tabel-harga-
komoditi. Data-data tersebut merupakan data harian yang dikumpulkan dari Januari 2016-
Desember 2023. Kemudian data tersebut diintegrasikan dalam satu tabel untuk memudahkan
dalam melakukan modelling.

2.2 EDA dan Pre-processing Data

EDA (Exploratory Data Analysis) merupakan langkah awal yang penting dalam proses
analisis data yang membantu untuk mendapatkan intuisi tentang data sebelum menerapkan
metode analisis lebih lanjut atau membangun model. Pada tahap ini dibagi menjadi beberapa
bagian yaitu understanding data dan visualisasi. Pre-processing data dilakukan untuk
mempersiapkan data sebelum masuk ke dalam pemodelan dengan tujuan untuk menyesuaikan
data sesuai dengan karakteristik dari masing-masing algoritma yang digunakan dalam
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pemodelan. Pada tahap ini dibagi menjadi data cleaning, penanganan missing value dan
transformasi data. Transformasi menggunakan metode BoxCox yang digunakan untuk mengubah
distribusi data yang tidak normal menjadi distribusi normal. Adapun perhitungan transformasi ini
menggunakan Persamaan (1)
YW1 ,
y® =5 i A#F0 (1)
logV,if A=0,

dimana Y merupakan nilai yang ingin ditransformasi dan A merupakan parameter dalam BoxCox
[20]-[21]. Setelah transformasi data, maka tahap selanjutnya yaitu standarisasi data dan splitting
data kedalam data latih dan data uji. Splitting data dilakukan sebanyak lima kali untuk memastikan
model yang dibuat stabil dengan data yang di acak dan mengurangi resiko overfitting pada model.

2.3 Pemodelan

Dalam tahap ini dilakukan pada algoritma XGBoost Regression, KNN Regression dan
Random Forest Regression.

2.3.1 XGBoost Regression

XGBoost adalah sebuah algoritma yang digunakan dalam gradient tree boosting untuk
membangun model ensemble yang kuat dan efisien. XGBoost Regression adalah metode regresi
yang menggunakan algoritma XGBoost untuk memprediksi nilai kontinu. Setiap pohon keputusan
memprediksi variabel target dan menghitung residual yang dihasilkan oleh pohon-pohon
sebelumnya. Dalam kasus regresi, umumnya digunakan fungsi objektif yang berhubungan dengan
mengurangi kesalahan prediksi, seperti Mean Squared Error (MSE) atau fungsi objektif yang
serupa untuk meminimalkan loss function, formulanya pada Persamaan (2)

1 N
MSE = ;Z?:l(yi - 9% (2

dimana n adalah jumlah data point dalam dataset, y;adalah nilai target yang sebenarnya dari data
point ke-i dan ¥; adalah prediksi dari model untuk data point ke-1 [22].

2.3.2 KNN Regression

K-Nearest Neighbor (KNN) adalah metode pengenalan pola yang tidak bergantung pada
parameter, berguna untuk klasifikasi dan regresi. Algoritma ini memanfaatkan perhitungan jarak
antar titik data dan menentukan tetangga terdekat untuk setiap titik data tertentu. Ada berbagai
metode untuk menghitung jarak ini, metode yang paling umum dikenal pada data kontinyu adalah
Euclidean. Persamaan (3) merupakan perhitungan dari Euclidean.

d= |25 G —y)?, @)

Euclidean dihitung sebagai akar kuadrat dari jumlah selisih kuadrat antara titik baru (x) dan titik
yang sudah ada (y) [23].

2.3.3 Random Forest Regression

Konsep dari algoritma Random Forest adalah menggabungkan prediksi dari beberapa
pohon keputusan (decision trees) yang dibangun secara acak untuk mencapai akurasi prediksi
yang lebih tinggi. Random Forests juga dapat digunakan untuk masalah regresi. Dalam metode
Random Forests untuk regresi, pohon-pohon keputusan dibangun menggunakan vektor acak, di
mana prediktor pohon menghasilkan nilai numerik sebagai hasilnya. Prediksi akhir diperoleh
dengan mengambil mayoritas suara atau rata-rata dari prediksi pohon-pohon tersebut Random
Forests Regression menghasilkan nilai prediksi berupa kontinyu dan menggunakan MSE sebagai
metode dalam membagi node. Adapun perhitungan MSE menggunakan Persamaan (2) [24].
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2.4 Matriks Evaluasi

Setelah pemodelan dilakukan, maka untuk mengetahui performa dari masing-masing
algoritma, dilakukan pengukuran matriks evaluasi menggunakan MAE, MAPE dan R2-Score.
Identifikasi model terbaik jika memenuhi persyaratan yaitu memiliki MAE terendah, MAPE
terendah dan R2-Score terbesar.

2.4.1 Mean Absolute Error (MAE)

MAE mengukur rata-rata kesalahan yang bersifat mutlak dari prediksi tersebut. Semakin
kecil nilai MAE, semakin baik kualitas model yang dibuat. Nilai MAE dihitung dengan Persamaan

(4)

1 A
MAE = — ¥y lyi = il, (4)
dimana n merupakan jumlah dari observasi, y; merupakan nilai aktual dan §; merupakan nilai
hasil prediksi [14].

2.4.2 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
MAPE menggambarkan persentase kesalahan prediksi terhadap data aktual selama

periode tertentu. Semakin kecil nilai MAPE, semakin baik kualitas dari model yang digunakan.
MAPE didapatkan dengan Persamaan (5)

1 Ji—Yi
MAPE = ~37, |% x 100 (5)

Adapun kriteria nilai MAPE vyaitu apabila error <10% maka masuk dalam kategori sangat baik,
error antara 10%-20% masuk dalam kategori baik, error antara 20%-50% masuk dalam kategori
cukup error >50% masuk dalam kategori buruk [14].

2.4.3 Goodness-of-fit (R2-Score)

R2-Score adalah ukuran mengenai seberapa dekat nilai prediksi dari suatu model cocok
dengan nilai yang diamati. Nilai R2 ideal suatu model adalah 1 yang menunjukkan bahwa model
tersebut dapat menjelaskan seluruh variabilitas pada kelas sasaran. Nilai R2 dihitung dengan
Persamaan (6)

2 _ 1 _ Tl
k= Y yi-yil? (6)
dimana y; mewakili rata-rata dari nilai target yang sebenarnya. Ketika nilai prediksi mendekati
nilai sebenarnya, maka MAE mendekati nol, sehingga R2-Score yang mendekati 1 menunjukkan
kecocokan yang baik antara nilai hasil prediksi dan nilai sebenarnya [14].

2.5 SHapley Additive explanation (SHAP)

Setelah model terbaik didapat, analisis selanjutnya yaitu pengaruh signifikan dan
kontribusi antar variabel x terhadap variabel y. Pengaruh signifikan variabel x dihasilkan dari
model yang memiliki performa terbaik. Untuk mengetahui kontribusi setiap variabel x terhadap
variabel Harga Jual menggunakan metode SHAP dengan menghitung nilai Shapely pada masing-
masing variabel. SHAP merupakan salah satu metode yang membantu dalam melakukan
interpretasi dari hasil prediksi model pada machine learning. Tujuan dari SHAP adalah untuk
menjelaskan prediksi dari sebuah instance x dengan menghitung kontribusi dari setiap fitur untuk
prediksi. Nilai fitur dari instance data bertindak sebagai players dalam suatu koalisi. Nilai Shapley
memberi tahu cara mendistribusikan “prediksi” secara adil di antara fitur. Persamaan (7) untuk
menghitung kontribusi masing-masing variabel menggunakan nilai Shapely [25].

95 = Bsengy B (45 U i} - v(S)), )
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dimana S adalah subset fitur yang digunakan dalam model, v(S) adalah nilai dari fungsi
karakteristik setiap prediktor dan N adalah jumlah prediktor. Kontribusi dari setiap fitur
didefinisikan juga sebagai nilai rata-rata dari marginal kontribusinya terhadap seluruh permutasi
yang mungkin dari set fitur [26].

3.1 EDA and Pre-processing Data

Data penelitian yang diambil dari website BMKG dan SiHaTi yang diintegrasikan
menghasilkan cuplikan data pada Tabel 1.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Tabel 1. Integrasi Data Keadaan Iklim dan Harga Jual

Tanggal Suhu Kelembapan gﬂ;:g Perl;yfiw:ran Ke'&:ﬁg?rt]an Harga Jual
01/01/2016 27 88 9,6 3,6 4 Rp 49600
02/01/2016 27,4 87 16,7 3,4 3 Rp 49600
03/01/2016 28,4 84 2 2,5 3 Rp 44400
29/12/2023 28,9 84 5,6 7,9 2 Rp 78000
30/12/2023 28,9 84 2 9 1 Rp 75600
31/12/2023 28,9 84 0 7,7 2 Rp 65400

Pada penelitian ini menggunakan data sebanyak 2922 baris dan 7 kolom yang diambil
dari Januari 2016-Desember 2023. Setelah ditelusuri, tidak terdapat adanya duplikasi sehingga
dataset bebas dari duplikat. Selajutnya yaitu mengidentifikasi jumlah dan persentase missing
value di setiap variabel pada Tabel 2.

Tabel 2. Distribusi Missing Value Pada Dataset

Variabel Missing Value Persentase
Curah Hujan 173 5,92%
Lama Penyinaran 129 4,14%
Kelembapan 20 0,68%
Suhu 12 0,41%
Kecepatan Angin 3 0,10%
Tanggal 0 0,000
Harga Jual 0 0,000

Diketahui data yang diambil dari website BMKG memiliki data 8888 yang
mengindikasikan bahwa data pada record ini tidak terukur oleh alat. Data ini dihilangkan dan
diubah menjadi data null. Dari proses ini hanya variabel Curah Hujan saja yang dihilangkan, data
8888 menjadi data null sehingga terjadi penambahan data null. Awalnya data null untuk variabel

ini pada Tabel 2 berjumlah 173, kemudian bertambah menjadi 302.

Tabel 3. Cuplikan Data Sebelum dan Setelah Penanganan Missing Value

Sebelum Penanganan Missing Value Setelah Penanganan Missing Value
Suhu Kelembapan | Curah Hujan Suhu Kelembapan Curah Hujan
28,80 75,13 NaN 28,80 75,13 10,60
NaN NaN 0,2 28,57 76,56 0,2
28,44 77,53 0,0 28,44 77,53 0,0

Pada Tabel 3, nilai-nilai yang hilang yang tersebar di seluruh dataset ditangani dengan
menggunakan imputasi nilai rata-rata. Teknik yang digunakan dalam tahap ini adalah mengisi
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data yang hilang sesuai dengan bulan di mana data tersebut null sehingga pengisian ini memiliki
ketentuan berdasarkan masing-masing waktu. Hal pertama yang harus dilakukan adalah
mengekstrak fitur dari kolom Tanggal dan kemudian memisahkannya menjadi kolom Bulan dan
kolom Tahun. Setelah itu, variabel-variabel yang memiliki nilai yang hilang di setiap bulan dan
tahun dikelompokkan dan kemudian dimasukkan dalam proses perhitungan nilai rata-rata. Setelah
mendapatkan nilai rata-rata setiap variabel untuk setiap bulan dan tahun, nilai-nilai ini diisi
sebagai nilai yang hilang.

Tabel 4. Cuplikan Data Sebelum dan Setelah Transformasi Data

Sebelum Transformasi Data Setelah Transformasi Data
Curah Suhu Kelembapan | Curah Hujan
Suhu | Kelembapan Hujan _transformed | _transformed | _transformed
28,80 75,13 10,60 2,5105e+07 19825,06 1,39
28,57 76,56 0,2 2,4080e+07 20772,30 0,17
28,44 77,53 0,0 2,3475e+07 21421,30 0,00

Identifikasi selanjutnya adalah jumlah data outlier pada masing-masing variabel.
Diketahui bahwa Curah Hujan merupakan variabel penyumbang data outlier sebesar 13,7%,
diikuti oleh variabel Harga Jual sebesar 2,29%, dan variabel lainnya yaitu Suhu, Kecepatan
Angin, Kelembaban dan Lama Paparan yang masing-masing memiliki data outlier dengan
presentase di bawah 0% untuk semua data. Tabel 4 merupakan cuplikan data sebelum dan sesudah
transformasi data menggunakan BoxCox. Setelah dilakukan transformasi data diketahui bahwa
terjadi penurunan sebaran outlier pada masing-masing variabel. Penurunan sebaran outlier yang
signifikan terjadi pada variabel Curah Hujan menjadi O, diikuti oleh Suhu, Kelembaban dan Lama
Paparan.

array([[ 1.8139457 , -@.56518663, 1.21179396, ©.20704295, -@.48524339],
[ @.5241855 , -@.17213877, -8.85772257, -2.8614@115, ©.92451274],
[ 8.2352512 , @.89786831, -@.9250806 , -1.88096719, -@.48624339],
e

Gambar 2. Cuplikan Data Setelah StandarScaler

Setelah proses transformasi, dilakukan standarisasi data dengan menggunakan metode
StandardScaler. Hasil dari standarisasi data ini dapat dilihat pada Gambar 2. Proses terakhir pada
tahap pra-proses ini adalah pemisahan data. Pembagian data menggunakan proporsi 80:20, yaitu
80% atau sekitar 2337 baris merupakan data latih dan 20% atau sekitar 585 baris merupakan data
uji. Setelah semua proses pada tahap ini dilakukan, maka data siap digunakan untuk pemodelan.

3.2 Modelling dan Evaluasi
Tabel 5, 6 dan 7 menunjukkan hasil evaluasi masing-masing model dalam memprediksi

data uji.
Tabel 5. Evaluasi Model XGBoost Regression
Evaluasi Test Set Train Set
MAE 3388,03 3014,17
MAPE 8,96% 8,61%
R2-Score 0,91 0,93

Pada Tabel 4 dapat dilihat bahwa error nilai Harga Jual yang dihasilkan pada data uji
mencapai Rp. 3388 dengan selisih Rp. 374 terhadap data latih. Error dalam melakukan prediksi
menggunakan algoritma XGBoost Regression mencapai 8,96%, dengan hasil tersebut error
prediksi menggunakan algoritma XGBoost Regression masuk dalam kriteria sangat baik, dengan
selisih antara data uji dan data latih sebesar 0,3%. Nilai R2-Score sebesar 0,91 menunjukkan
bahwa 91% variabilitas pada variabel dependen dapat dijelaskan oleh variabel independen dalam
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model, hal ini menunjukkan bahwa algoritma XGBoost Regression sangat kuat dalam
memprediksi variabel Harga Jual berdasarkan variabel iklim.

Tabel 6. Evaluasi Model KNN Regression

Evaluasi Test Set Train Set
MAE 5581,99 4130,41
MAPE 14,32% 11,28%
R2-Score 0,79 0,86

Pada Tabel 6 dapat dilihat bahwa error nilai Harga Jual yang dihasilkan pada data uji
mencapai Rp 5581 dengan selisih sebesar Rp 1451 dibandingkan dengan data latih. Error dalam
melakukan prediksi menggunakan algoritma KNN Regression mencapai 14,32%, dengan hasil
tersebut error prediksi menggunakan algoritma KNN Regression masuk dalam kriteria baik, dengan
selisih antara data uji dan data latih sebesar 3,04%. Nilai R2-Score sebesar 0,79 menunjukkan
bahwa 79% variabilitas pada variabel dependen dapat dijelaskan oleh variabel independen dalam
model, hal ini menunjukkan bahwa algoritma KNN Regression cukup efektif dalam memprediksi
variabel Harga Jual berdasarkan variabel iklim.

Tabel 7. Evaluasi Model Random Forest Regression

Evaluasi Test Set Train Set
MAE 5964,96 5683
MAPE 16,71% 16,55%

R2-Score 0,76 0,75

Pada Tabel 7 dapat dilihat bahwa error nilai Harga Jual yang dihasilkan pada data uji
mencapai Rp 5964 dengan selisih Rp 281 terhadap data latih. Error dalam melakukan prediksi
menggunakan algoritma Random Forest Regression mencapai 16,71%, dengan hasil tersebut
error prediksi menggunakan algoritma Random Forest Regression masuk dalam kriteria baik,
dengan selisih antara data uji dan data latih sebesar 0,16%. Nilai R2-Score sebesar 0,76
menunjukkan bahwa 76% variabilitas variabel dependen dapat dijelaskan oleh variabel
independen dalam model, hal ini menunjukkan bahwa algoritma Random Forest Regression
cukup efektif dalam memprediksi variabel Harga Jual berdasarkan variabel iklim.

Tabel 8. Perbandingan Performa dari Setiap Model

Matriks Evaluasi
Rank Model MAE MAPE R2-Score
1 XGBoost Regresison 3388 8,96% 0,91
2 KNN Regression 5581 14,32% 0,79
3 Random Forest Regression 5964 16,71% 0,76

Tabel 8 merupakan perbandingan kinerja masing-masing model. Dapat dilihat bahwa
algoritma XGBoost Regression merupakan model terbaik dalam memprediksi harga jual cabai
rawit berdasarkan kondisi iklim harian di Kota Semarang dengan error prediksi berada pada
kategori sangat baik. R2-Score juga membuktikan bahwa algoritma XGBoost Regression
tertinggal jauh dengan selisih 0,12 di atas model lainnya. Dari evaluasi MAE juga dapat dilihat
bahwa error absolute dalam memprediksi Harga Jual sangat kecil dengan selisih Rp 2193
dibandingkan model lainnya.
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Gambar 3. Diagram Garis Nilai Aktual vs Prediksi

Pada Gambar 3 terlihat bahwa hasil prediksi menggunakan model terbaik pada data uji
yaitu algoritma XGBoost Regression menghasilkan grafik perbandingan antara nilai aktual
dengan nilai prediksi yang saling berdekatan. Garis berwarna biru merepresentasikan data aktual
dan garis berwarna oranye merepresentasikan data prediksi. Diketahui bahwa kedua garis tersebut
saling berdekatan, dimana terdapat selisih garis yang tidak terlalu signifikan.
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0,791 0,796 0,788

| I0761 | IO761 | io751 | I0743 0’7760’755
Split 1 Split 2 Split 3 Split4 Split5

m XGBoost Reg mKNN Reg mRandom Forest Reg

Gambar 4. Perbandingan R2-Score dengan 5 Split Berbeda

Pada Gambar 4 menampilkan hasil R2-Score dari lima splitting data yang berbeda.
Terlihat bahwa model-model yang telah di fitting tidak menunjukkan perubahan R2-Score yang
signifikan. Selisih nilai di setiap split hanya berkisar 0,001-0,01 saja. Hal ini mengartikan bahwa
model-model yang telah di fitting dapat melakukan generalisasi yang baik pada data dan tidak
adanya indikasi overfitting.

3.3 Variabel Contributin to Selling Prices

Kontribusi masing-masing variabel menggunakan metode SHAP. Kontribusi variabel
secara umum ditunjukkan pada Gambar 5, sedangkan kontribusi per-variabel terhadap hasil
prediksi harga jual ditunjukkan pada Gambar 6.



558 Jurnal JUPITER, Vol. 16 No. 2 Bulan Oktober Tahun 2024, Hal. 549 - 560

Suhu -—-M’-—-—-.. .
Kec_Angin -.H—.-————. .
Lama_Penyinaran *———'
Kelembapan *——. .
Curah_Hujan +

~20000 —10000 0 10000 20000 30000
SHAP value (impact on model output)

High

Feature value

Low

Gambar 5. Diagarm SHAP

Suhu
Kec_Angin +4436.81

+3102.21

Lama_Penyinaran

Kelembapan +866.31

Curah_Hujan +263.49

+7003.8

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
mean(|SHAP value|)

7000

Gambar 6. Diagram Nilai Shapely

Pada Gambar 5, semakin merah warna yang ditampilkan, semakin tinggi nilai variabel
tersebut. Variabel suhu yang rendah memiliki dampak positif terhadap hasil prediksi harga jual,
dan sebaliknya. Variabel Kecepatan Angin yang rendah memiliki dampak negatif terhadap hasil
prediksi Harga Jual, dan sebaliknya. Gambar 6 menampilkan kontribusi masing-masing variabel
terhadap pengaruh hasil prediksi Harga Jual. Suhu merupakan variabel yang memiliki kontribusi
terbesar terhadap harga jual dengan nilai SHAP rata-rata +7003,8 yang menunjukkan bahwa

variabel ini memiliki dampak positif terhadap harga jual.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dipaparkan dalam pembahasan, berikut

merupakan beberapa kesimpulan yang dapat ditarik.

1. XGBoost Regression merupakan model terbaik dibandingkan dengan model lainnya dalam
melakukan prediksi dengan nilai MAE terkecil yaitu 3388, nilai MAPE terkecil yaitu 9,96%
yang masuk dalam kategori sangat baik dan R2-Score terbesar yaitu 0,91. Menggunakan lima
splitting data dengan nilai randomstate yang berbeda menunjukkan bahwa selisih R2-Score
di setiap split hanya berkisar 0,001-0,01 saja. Hal ini mengartikan bahwa model-model yang
telah difitting dapat melakukan generalisasi yang baik pada data dan tidak adanya indikasi

overfitting.

2. Variabel-variabel iklim yang berkontribusi terhadap nilai prediksi ditunjukkan oleh diagram
SHAP. Diketahui bahwa Suhu merupakan variabel yang memiliki kontribusi paling
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signifikan dengan nilai rata-rata SHAP yaitu +7003,8 yang menandakan bahwa variabel ini
memberikan dampak positif terhadap prediksi Harga Jual Variabel lainnya yaitu Keceparan
Angin dan Lama Penyinaran yang juga memiliki kontribusi cukup besar terhadap prediksi
Harga Jual. Dari nilai kontribusi yang diberikan oleh variabel-variabel tersebut, dapat
disimpulkan bahwa kenaikan atau penurunan Harga Jual cabai rawit di Kota Semarang lebih
banyak dipengaruhi oleh Suhu. Kecepatan Angin dan Lama Penyinaran matahari.
Terdapat beberapa keterbatasan dalam penelitian ini yaitu lokasi penelitian hanya
terfokus pada Kota Semarang. Temuan ini bergantung pada kumpulan data spesifik yang
digunakan untuk analisis dan hanya menggunakan tiga algoritma, sehingga berpotensi

mengabaikan algoritma lain yang lebih efektif dalam memprediksi harga dibandingkan dengan
algoritma dalam penelitian ini.

5. SARAN

Penelitian ini memberikan peluang untuk eksplorasi dan modifikasi di masa mendatang,
diantaranya yaitu; Pertama, cakupan wilayah penelitian dapat diperluas sehingga harga yang
diprediksi dan dianalisis mencakup wilayah secara nasional. Kedua, menggunakan teknik
hyperparameter-tuning untuk mengetahui parameter yang optimal dalam melakukan prediksi.
Ketiga, hasil prediksi dapat ditampilkan di situs web menggunakan tampilan dasbor, sehingga
memudahkan orang untuk mengakses dan memahami hasil prediksi.
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