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1. Pendahuluan  

Kabupaten Aceh Barat Daya merupakan salah satu wilayah yang memberikan kontribusi signifikan 

terhadap produksi tanaman pangan di Provinsi Aceh. Berdasarkan data pada Dinas Pertanian Dan 

Perkebunan Aceh, dimana pada periode Oktober 2021 – April 2022, Kabupaten Aceh Barat Daya 

menempati peringkat ke-6 sebagai penyumbang produksi padi terbesar di provinsi tersebut. Pada 

periode tersebut, total produksi padi mencapai 28.452 ton dengan luas tanam sebesar 7.365 hektare [1].  

Meskipun memiliki potensi yang besar, tren produksi tanaman pangan dalam tahun terakhir 

menunjukkan penurunan. Pada tahun 2024 hasil produksi tanaman pangan di Kabupaten Aceh Barat 

Daya tercatat sebesar 91.990,73 ton dan mengalami penurunan 18,72 persen dibanding tahun 

sebelumnya [2]. Penurunan hasil produksi ini disebabkan oleh beberapa faktor  diantaranya yaitu  faktor 

luas lahan, luas panen dan provitas. Keberadaan lahan yang cukup dan pengelolaan yang baik sangat 

penting dalam meningkatkan produksi hasil pertanian [3].  

Akan tetapi Tingginya laju alih fungsi lahan sawah berdampak pada menurunnya ketersediaan lahan 

produktif, yang pada akhirnya mengakibatkan penurunan produksi pangan [4]. Dengan mengadopsi 

metode dari penelitian  Pratista dkk., 2023 yang menunjukkan bahwa Support Vector Regression (SVR) 

lebih unggul dalam melakukan prediksi dibandingkan algoritma Simple Linear Regression [5]. Dan 
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penelitian oleh  Widiarni dan Mustakim, 2023 memprediksi produksi dan produktivitas kelapa sawit 

menggunakan algoritma SVR, dan menyimpulkan bahwa kernel RBF merupakan kernel terbaik untuk 

memperoleh akurasi yang tinggi [6], maka peneliti melakukan pendekatan yang sama untuk 

memprediksi hasil produksi tanaman pangan di kabupaten aceh barat daya.  

Penelitian ini bertujuan untuk memberikan gambaran hasil produksi untuk periode yang akan 

datang. Sehingga dapat dijadikan acuan dalam melakukan pengambilan keputusan untuk dapat 

mencapai target produksi tanaman pangan untuk periode berikutnya dan dapat memberikan kontribusi 

bagi dinas pertanian dan pemerintah daerah dalam menyusun strategi optimal untuk meningkatkan 

produksi tanaman pangan. Dengan demikian, pasokan pangan, khususnya komoditas padi sebagai 

bahan pangan pokok, dapat terpenuhi secara merata di berbagai daerah. 

 

2. Studi Literatur 

2.1 Prediksi 

prediksi adalah salah satu proses yang secara sistematis atau urut mampu  memprediksi dan 

memperkirakan sesuatu yang mungkin bisa terjadi pada massa depan berdasarkan pada informasi masa 

lalu. Dalam prediksi tidak selalu memberikan jawaban yang pasti tentang kejadian pada massa 

mendatang, akan tetapi prediksi berupaya dalam memberikan atau mencari jawaban yang akurat pada 

kejadian atau fenomena yang mungkin dapat terjadi . 

2.2 Algoritma Support Vector Regression 

Algoritma Support Vector Regression (SVR) merupakan metode supervised learning yang 

dikembangkan dari algoritma Support Vector Machine (SVM). Algoritma ini dipelopori pertama kali 

oleh Vapnik Dan Cortes pada tahun (1995). Konsep dasar dari algoritma SVR adalah melakukan 

transformasi nonlinier terhadap ruang input ke dalam ruang berdimensi tinggi, kemudian menemukan 

hubungan linier antara variabel input dan output di ruang tersebut [7]. Berbeda dengan SVM yang 

berfokus pada pemisahan dua kelas, SVR bertujuan agar seluruh data berada dalam sebuah zona margin 

yang ditentukan oleh nilai toleransi ε, sambil tetap meminimalkan nilai kesalahan tersebut. Adapun 

ilustrasi konsep algoritma SVR dapat dilihat pada gambar 2.1 berikut [8]. 

 
Gambar 1 Ilustrasi Konsep SVR 

Pada Gambar 2.1 garis hitam pada gambar A merupakan hyperplane disini SVR mencoba mencari fungsi 

(garis hitam) yang meminimalkan kesalahan dengan menjaga sebagian besar data berada dalam zona margin (yang 

berada di antara garis ungu dan hijau). Selanjutnya pada gambar B SVR menggunakan kernel trick untuk 

memetakan data ke ruang berdimensi tinggi, di mana hubungan antara variabel menjadi lebih mudahdimodelkan 

secara linier. Setelah itu pada gambar C menunjukkan proses pelatihan di ruang fitur, hasil regresi non-linear 

dikembalikan ke  ruang input asli, menghasilkan prediksi yang akurat. Adapun Pernyataan umum untuk regresi 

dinyatakan dalam persamaan berikut [9]. 

𝑓 (𝑥) = (𝑊. 𝑋) + 𝑏 (1) 

Untuk memperoleh generalisasi yang baik pada fungsi  f(x) maka diperlukan meminimalkan 

resiko pada W. W adalah vektor bobot, untuk meminimalkan resiko norm W, yang dinyatakan dalam 

‖𝒲‖2=〈 W.W〉   dimana ‖𝒲‖2 merupakan reguralisasi yang mampu mengontrok kapasitas fungsi, 

segingga di dapatkan penyelesaian masalah optimasi sebagai berikut : 
1

2
 ‖𝒲‖2 

(2) 
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Pada Persamaan 2 semua titik diasumsikan berada dalam rentang f (x) ± ε. Apabila  ada kondisi 

dimana nilai eror melebihi ambang nilai ε yang disebabkan kemungkinan titik-titik keluar dari rentang 

𝑓 (𝑥) ± 𝜀 Apabila  ada kondisi dimana nilai eror melebihi ambang nilai 𝜀 yang disebabkan 

kemungkinan titik-titik keluar dari rentang 𝑓 (𝑥) ± 𝜀 maka dalam keadaan seperti ini diperlukan soft 

margin atau yang dikenal variabel slack (𝜉𝑖 + 𝜉𝑖
∗), sehingga persamaanya berubah menjadi:       

                𝜙(𝑊, 𝜉𝑖 𝜉𝑖
∗) =  

1

2
 ‖𝒲‖2  + 𝐶 ∑ (𝜉𝑖 +  𝜉𝑖

∗)𝑛
𝑖=1   (3) 

Dengan syarat 

𝒴𝑖 − 〈 𝒲. 𝒳𝑖〉  − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖  
〈 𝒲. 𝒳𝑖〉 + 𝑏 − 𝒴𝑖  ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖

∗ 

𝜉𝑖 +  𝜉𝑖
∗ ≥ 0 

Keterangan : 

C : cost (pinalti atas kesalahan pelatihan) 

𝜉𝑖  𝜉𝑖
∗  : variabel slack  

 

Pada Gambar 1 transformasi  dilakukan dengan pemetaan vector dari input space ke feature space 

yang berdimensi tinggi melalui fungsi ∅, sehingga 𝜙 ∶ → 𝜙 (𝒳). Sehingga didapatkan persamaan 4 

untuk kasus linear 

𝑓 (𝑥) = ∑ (𝛼𝑖 −  𝛼𝑖
∗ ) (𝑥𝑖, 𝑥𝑗)𝑛

𝑖=1 + 𝑏. (4) 

 

Sedangkan untuk persamaan SVR untuk kasus nonlinier yaitu dituliskan dalam persamaan (5) 

berikut. 

𝑓 (𝑥) = ∑ (𝛼𝑖 −  𝛼𝑖
∗ ) 𝜙(𝑥𝑖  )

𝑛
𝑖=1 𝜙(𝑥𝑗) + 𝑏   (5) 

Algoritma svr memiliki fungsi kernel untuk memetakan vektor input ke ruang berdimensi lebih 

tinggi. Adapun fungsi kernel terdiri dari kernel linear, polynominal dan rbf [10]. 

a. kernel linear  

𝐾 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = (𝑥𝑖, 𝑥𝑗) (6) 

b. kernel polynominal 

𝐾 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = (𝑥𝑖, 𝑥𝑗 + 𝐶)
𝑑
 (7) 

c. kernel rbf 

𝐾 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = exp  (−𝛾 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗)
2
)           (8) 

2.3 Grid Search 

Algoritma Grid search adalah salah satu teknik pencarian parameter yang umum digunakan dalam 

tahap optimasi parameter model Support Vector Regression (SVR). Tujuan dari penggunaan optimasi 

ini yaitu untuk menemukan parameter terbaik dalam dataset pelatihan agar model mampu dengan tepat 

memprediksi data uji. Grid search di manfaatkan untuk menemukan kombinasi hyperparameter terbaik, 

hyaperparameter terbaik pada SVR yaitu C dan epsilon. Grid Search bekerja dengan menguji semua 

kombinasi parameter yang diinginkan, mengevaluasi model untuk setiap kombinasi, dan memilih 

parameter yang menghasilkan performa terbaik bagi model. Setelah melalui proses pelatihan, 

kombinasi parameter dengan kesalahan terendah dipilih sebagai hasil optimasi algoritma  Grid search 

[11]. 

2.4 Tanaman Pangan 

Tanaman pangan merupakan jenis tanaman yang mengandung protein yang di dapat menjadi 

sumber energi dalam tubah manusia. Taman pangan adalah tumbuhan utama yang di jadikan makanan 

bagi manusia dan memberikan energi terhadap tubuh manusia. Jenis tanaman pangan ini seperti padi, 

jagung, kacang-kacangan, dan umbi umbian [12]. 
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3. Metodologi Penelitian  

Dalam melakukan penelitian ini, peneliti menggunakan algoritma  Support Vector Regression 

(SVR) Untukmelakukan. Pengumpulan data dilakukan  secara pengumpulan primer dan pengunpulan 

data sekunder. Adapun tahapan pada penelitian ini yaitu:   

 
Gambar 2. Tahapan penelitian 

3.1 Pengumpulan Data 

Data yang dikumpulkan dalam penelitian  ini yaitu sebanyak 378 data tanaman pangan, yang terdiri 

dari 7 komoditas tanaman pangan yaitu padi, jagung, kedelai, kacang hijau, kacang tanah, ubi kayu dan 

ubi jalar.  

3.2 Pengolahan Data 

Pada kajian ini pengolahan data yang dilakukan adalah mengolah data yang berupa hard copy  

menjadi data exel. 

3.3 Preprosesing Data 

Tahapan preprosesing ini adalah proses mengolah data yang memiliki format yang masih belum 

terukur dan terstruktur. Tahapan preprosesing terdiri dari tahapan cleaning, selection dan 

transformation . 

1.  Tahapan Cleaning, yaitu tahapan pembersihan data untuk mengatasi data yang tidak lengkap, 

tidak akurat, atau tidak sesuai. Proses ini meliputi penghapusan baris dengan nilai kosong, serta 

pengubahan nilai kosong dan nilai negatif menjadi nol (0) [13] . 

2. tahapan selection, yaitu pemilihan atribut atau parameter yang sesuai dengan kebutuhan prediksi. 

Seleksi data dilakukan untuk memisahkan variabel variabel yang mempengaruhi dan variabel yang 

dipengaruhi . 

3. tahapan Transformation, yaitu Tahapan transformation saat preprosesing data yang berperan 

untuk menyesuaikan data. Adapun Teknik transformation pada penelitian ini yaitu teknik 

normalisasi dengan metode min-max normalization. min-max normalization yaitu tahapan 

penskalaan nilai atribut dari suatu data yaitu, antara 0 hingga 1 di setiap fitur. Perhitungan min-max 

dapat dilihat pada persamaan 9 berikut  [11]. 

𝑋𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 =  
( X −  𝑋𝑚𝑖𝑛)

(𝑋𝑚𝑎𝑥 −  𝑋𝑚𝑖𝑛)
 

(9) 

3.4 Pembagian data  

Pembagian data dalam penelitian ini menggunakan pembagian data sebanyak sebanyak 80% data 

training dan 20 % data testing. 

3.5 Pemodeln Algoritma SVR 

Dalam melakukan pemodelan algoritma svr maka diperlukan langkah langkah sebagai berikut: 

1. Menyiapkan data 

2. Melakukan proses normalisasi data. 

3. Menentukan kernel, dan melakukan pemilihan turning parameter menggunakan grid search. 

Adapun parameter dan nilai yang digunakan yaitu pada  parameter C dengan nilai (0,01, 0,05, 0,1, 

0,5, 1, 10, dan 100) dan nilai ε yang digunakan yaitu ((0,01, 0,05, 0,1, 0,5, 1. Selanjutnya degree 
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dengan nilai 2,3,4 dan gamma (0,01, 0,1, 1). Sedangkan Penentuan fungsi kernel dilakukan dengan 

percobaan data training dan akan menggunakan tiga kernel yaitu kernel linear, polynominal dan 

RBF.  

4. Menerapkan algoritma SVR untuk mendapatkan hasil analisis. 

5. Melakukakan pengujian nilai error. 

3.5 pengujian performance  

Pengujian evaluasi  yang digunakan untuk menghitung performance model pada kajian penelitian 

ini yaitu: 

1. Mean Squared Error (MSE) 

MSE melakukan pengukuran rata-rata selisih kuadrad antara nilai yang di prediksi oleh model 

dan nilai sebenarnya. Pengukuran evaluasi menggunakan MSE bertujuan untuk memperkirakan 

hasil prediksi terhadap data asli. Persamaan mse di tunjukkan pada persamaan 10 berikut . 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
 ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1   (10) 

2. R-Squared (R Score) 

Evaluasi R Score dingunakan untuk mengukur sebarapa baik model prediksi cocok dengan data 

sebenarnya. Nilai R Score berkisar diantara 0 sampai dengan 1 dimana, nilai yang paling tinggi 

menunjukkan keakuratan hasil prediksi. Adapun perhitungannya di tunjukkan pada persamaan 11 

berikut [14]. 

𝑅2 = 1 −  
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂)2𝑁

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑁
𝑖=1

 
(11) 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Penelitian ini telah berhasil memprediksi hasil produksi tanaman pangan di kabupaten aceh barat 

daya dengan menggunakan metode support vector regression. Adapun hasil pemodelan svr pada 

tanaman pangan yaitu: 

3.1. Hasil Pemodelan SVR data tanaman padi 

Hasil prediksi tanaman padi menggunakan pemodelan SVR  dengan  tiga jenis kernel, didapatkan 

hasil evaluasi hasil yang bervariasi. Seperti ditunjukkan pada tabel 1. Berikut. 

Tabel 1. Hasil Evaluasi Prediksi Padi 

Kernel MSE R Score 

Linear (c=1, 𝜀 = 0,01) 0,00015 0,99780 

Poly (c=1, 𝜀 = 0,01, 𝛾= 0,1, d =2)  6,49118 0,99907 

RBF c=10, 𝜀 = 0,01, 𝛾= 0,1) 5,68411 0,99918 

Tabel 1 menunjukkan hasil pemodelan pada kernel linear yang menunjukkan evaluasi MSE sebesar 

(0,00015) dan R score sebesar (0,99780), yang menunjukkan kesalahan yang sangat minim dan tingkat 

akurasi tinggi. Kernel polinomial menunjukkan nilai MSE yang besar (6,49118), yang menunjukkan 

kualitas prediksi yang buruk akan tetapi memiliki akurasi  R score yang tinggi (0,99907). Demikian 

pula, kernel RBF memiliki R score yang tinggi (0,99918) tetapi MSE yang tinggi (5,68411), yang 

menunjukkan akurasi yang kurang dapat diandalkan meskipun korelasinya kuat. Berdasarkan hasil yang 

telah diberikan maka kernel linear merupakan kernel yang optimal untuk memprediksi hasil produksi 

tanaman padi. Gambar 3 menunjukkan visualisasi hasil prediksi menggunakan algoritma SVR. 
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Gambar 3. Visualisasi Prediksi Padi 

 

Berdasarkan visualisasi grafik pada gambar 3, hasil prediksi produksi tanaman padi. Menunjukkan 

Keselarasan pola, ini mengindikasikan bahwa model SVR memiliki performa prediktif yang sangat 

baik, karena nilai hasil prediksi yang dihasilkan relatif mendekati nilai aktual pada data uji. 

3.2. Hasil pemodelan svr data tanaman jagung. 

Hasil prediksi tanaman jagung menggunakan pemodelan SVR  dengan  tiga jenis kernel, 

menunjukkan hasil seperti tabel 2 berikut. 

 
Tabel 2.  Hasil Evaluasi Prediksi Jagung. 

Kernel MSE R Score 

Linear (c=100, 𝜀 = 0,01) 0,00014 0,95363 

Poly (c=100, 𝜀 = 0,01, 𝛾= 0,1, d =3) 2,01319 0,99346 

RBF c=10, 𝜀 = 0,01, 𝛾= 0,1) 0,00012 0,95991 

 

Tabel 2 menunjukkan hasil evaluasi kernel linear memberikan hasil prediksi yang cukup baik 

dengan MSE sebesar (0,00014) dan R score sebesar (0,95363). Kernel polynomial menghasilkan R 

score tinggi (0,99346), namun disertai MSE yang besar (2,01319), yang menunjukkan kecenderungan 

overfitting. Sementara itu, kernel RBF memberikan hasil paling optimal dengan MSE terendah 

(0,00012) dan R score sebesar (0,95991). Berdasarkan evaluasi tersebut, kernel RBF dipilih sebagai 

model terbaik untuk memprediksi produksi tanaman jagung. Gambar 4 menunjukkan visualisasi hasil 

prediksi menggunakan algoritma SVR. 

 
Gambar 4. Visualisasi Prediksi Jagung 

Visualisasi grafik pada gambar 4 menjelaskan bahwa,  garis berwarna oren yang sejajar dan 

mengikuti pola garis berwarna biru sebagai representasi data aktual. Keselarasan pola ini 

mengindikasikan bahwa model SVR mampu memprediksi dengan baik, dan menghasilkan nilai 

prediksi yang relatif mendekati nilai aktual pada data uji. 

3.3 Hasil pemodelan svr data tanaman Kedelai. 

Hasil prediksi tanaman kedelai menggunakan pemodelan SVR  dengan  tiga jenis kernel, 

menunjukkan hasil seperti tabel 3 berikut. 
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Tabel 3. Hasil Evaluasi Prediksi Kedelai. 

Kernel MSE R Score 

Linear (c=0,5, 𝜀 = 0,01) 0,00661 0,84319 

Poly (c=0,5, 𝜀 = 0,01, 𝛾=1, d =3)  0,00524 0,87560 

RBF c=10, 𝜀 = 0,01, 𝛾= 0,1) 0,00531 0,87398 

Hasil prediksi menggunakan pemodelan SVR  dengan kernel linear menunjukkan prediksi yang 

cukup baik, dengan nilai MSE sebesar (0,00661) dan R score sebesar (0,84319). Selanjutnya kernel 

polynominal menunjukkan hasil dengan nilai MSE sebesar (0,00524) dan R score sebesar (0,87560) 

yang menunjukkan bahwa kernel ini paling baik dalam memprediksi hasil pada data. Selanjutnya kernel 

RBF menunjukkan hasil MSE sebesar (0,00531) dan R Score sebesar (0,87398), yang menunjukkan 

bahwa kernel ini mampu dalam memprediksi data. Berdasarkan hasil yang telah diberikan maka kernel 

polynominal merupakan kernel yang optimal untuk memprediksi produksi tanaman kedelai. Gambar 5 

menunjukkan visualisasi hasil prediksi menggunakan algoritma SVR.  

 
 Gambar 5. Visualisasi Prediksi Kedelai. 

Visualisasi grafik pada gambar 5, menjelaskan  Keselarasan pola yang  ditunjukkan oleh garis 

berwarna oren  yang mengikuti pola garis berwarna biru sebagai representasi data aktual. Keselarasan 

pola ini menunjukkan bahwa model mampu dalam mengenali pola data. Akan tetapi, grafik 

menunjukkan perbedaan nilai antara nilai prediksi dan nilai sebenarnya. 

3.3 Hasil Pemodelan Svr Data Tanaman Kacang Hijau. 

Hasil prediksi tanaman kacang hijau menggunakan pemodelan SVR  dengan  tiga jenis kernel, 

menunjukkan hasil seperti tabel 4 berikut. 

Tabel 4.  Hasil Evaluasi Prediksi Kacang Hijau. 

Kernel MSE R Score 

Linear (c=0,5, 𝜀 = 0,01) 1,42525 0,99892 

Poly (c=0,1,  𝜀 = 0,01, 𝛾=1, d =4)  0,00097 0,92591 

RBF c=10, 𝜀 = 0,01, 𝛾= 0,01) 0,00010 0,99236 

Hasil prediksi menggunakan pemodelan SVR  dengan  tiga jenis kernel, menunjukkan hasil  evaluasi 

yang berbeda beda.  Kernel linear memberikan nilai MSE sebesar (1,42525) dan R Score sebesar 

(0,99892) memiliki prediksi kesalahan yang cukup tinggi, meskipun demikian kernel ini memiliki 

akurasi yang paling tinggi. Selanjutnya kernel polynominal menunjukkan hasil dengan nilai MSE 

sebesar (0,00097) dan R Score sebesar (0,92591) yang menunjukkan keseimbangan antara tingkat 

kesalahan dan hasil akurasi. Sementara itu,  kernel RBF memberikan nilai MSE sebesar (0,00010) dan 

R Score sebesar (0,99236), yang menunjukkan kernel mampu meminimalisirkan kesalahan dan 

menghasilkan akurasi yang tinggi. Oleh karena itu,  kernel RBF merupakan kernel yang paling optimal 

untuk memprediksi hasil produksi tanaman kacang hijau. Gambar 6 menunjukkan visualisasi hasil 

prediksi menggunakan algoritma SVR. 
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Gambar 6. Visualisasi Prediksi Kacang Hijau. 

visualisasi  grafik pada gambar 6, algoritma support vector regression (SVR) menunjukan 

kemampuan sangat baik dalam mengenali pola dan memprediksi nilai pada data. Garis berwarna oren 

merepresentasikan  hasil prediksi yang sejajar dan mengikuti pola garis berwarna biru sebagai 

representasi data sebenarnya. Hal ini,  menunjukkan bahwa model SVR mampu memprediksi hasil 

produksi tanaman kacang hijau dengan sangat baik. 

3.3 Hasil Pemodelan Svr Data Tanaman Kacang Tanah. 

Hasil prediksi tanaman kacang tanah menggunakan pemodelan SVR  dengan  tiga jenis kernel, 

menunjukkan hasil seperti tabel 5 berikut. 
Tabel 5. Hasil Evaluasi Prediksi Kacang Tanah. 

Kernel MSE R Score 

Linear (c=1, 𝜀 = 0,01) 0,00498 0,77087 

Poly (c=100,  𝜀 = 0,01, 𝛾=0,1, d =4)  0,00026 0,98793 

RBF c=100, 𝜀 = 0,01, 𝛾= 0,1) 0,00018 0,99172 

Dari Hasil prediksi menggunakan pemodelan SVR  menunjukkan hasil  evaluasi kernel linear 

dengan nilai MSE sebesar (0,00498) dan R Score sebesar (0,77087) menunjukkan bahwa kernel ini 

cukup baik dalam meminimalisirkan kesalahan dan memberikan hasil akurasi yang cukup baik. 

Selanjutnya kernel polynominal menunjukkan hasil dengan nilai MSE sebesar (0,00026) dan R Score 

sebesar (0,98793) yang menunjukkan keseimbangan antara tingkat kesalahan dan hasil akurasi. 

Sementara itu,  kernel RBF memberikan nilai MSE sebesar (0,00018) dan R Score sebesar (0,99172), 

yang menunjukkan kernel sangat baik dalam meminimalisirkan kesalahan dan menghasilkan akurasi 

yang tinggi. Oleh karena itu,  kernel RBF merupakan kernel yang paling optimal untuk memprediksi 

hasil produksi tanaman kacang tanah. Gambar 7 menunjukkan visualisasi hasil prediksi menggunakan 

algoritma SVR.  

 
Gambar 7. Visualisasi Prediksi Kacang Tanah. 

Visualisasi grafik pada gambar 7, menjelaskan bahwa garis berwarna oren mampu mengikuti pola 

data dengan sangat baik terhadap garis berwarna biru sebagai data sebenarnya. Artinya model ini 

berhasil memprediksi dengan sangat baik dan meminimalkan tingkat resiko kesalahan yang ditunjukkan 

dengan Keselarasan pada pola ini menunjukkan bahwa model cukup mampu dalam mengenali pola data 
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3.3 Hasil Pemodelan Svr Data Tanaman Ubi Kayu. 

Hasil prediksi tanaman ubi kayu menggunakan pemodelan SVR  dengan  tiga jenis kernel, 

menunjukkan hasil seperti tabel 6 berikut. 

Tabel 6.  Hasil Evaluasi Prediksi Ubi Kayu. 
Kernel MSE R Score 

Linear (c=1, 𝜀 = 0,01) 0,00172 0,86192 

Poly (c=10,  𝜀 = 0,01, 𝛾=1, d =2)  0,00019 0,98423 

RBF c=100, 𝜀 = 0,01, 𝛾= 0,1) 0,00028 0,97682 

Hasil prediksi menggunakan pemodelan SVR  menunjukkan perbedaan evaluasi yang tipis. Kernel 

linear memberikan nilai MSE sebesar (0,00172) dan R Score sebesar (0,86192) yang menunjukan 

kernel ini baik dalam meminimalkan tingkat kesalahan dan akurat dalam memprediksi data. Selanjutnya 

kernel polynominal memberikan hasil MSE sebesar (0,00019) dan R Score sebesar (0,98423), yang 

menunjukkan bahwa kernel ini  memberikan hasil prediksi dengan sangat baik. Dan kernel RBF 

memberikan hasil MSE sebesar (0,00028) dan R Score sebesar (0,97682), yang menunjukkan bahwa 

kernel ini juga  sangat baik dalam  melakukan prediksi pada data. Akan tetapi, memiliki akurasi yang 

lebih rendah dibanding kernel polynominal. Dengan demikian, kernel yang paling optimal untuk 

memprediksi produksi tanaman ubi kayu adalah kernel polynominal. Gambar 8 menunjukkan 

visualisasi hasil prediksi menggunakan algoritma SVR. 

 
  Gambar 8. Visualisasi Prediksi Ubi Kayu. 

visualisasi grafik pada gambar 8, menjelaskan garis berwarna oren sejajar dan mengikuti pola garis 

berwarna biru sebagai representasi data sebenarnya. Keselarasan pola ini menunjukkan bahwa model 

sangat baik dalam mengenali pola data dan menghasilkan akurasi prediksi yang mendakati data 

sebenarnya. 

3.3 Hasil Pemodelan Svr Data Tanaman Ubi Jalar. 

Hasil prediksi tanaman ubi jalar menggunakan pemodelan SVR  dengan  tiga jenis kernel, 

menunjukkan hasil seperti tabel 7 berikut. 

Tabel 7.  Hasil Evaluasi Prediksi Ubi Jalar. 
Kernel MSE R Score 

Linear (c=0,5, 𝜀 = 0,01) 0,00022 0,97682 

Poly (c=0,5,  𝜀 = 0,01, 𝛾=1, d =3)  5,40923 0,97682 

RBF c=100, 𝜀 = 0,01, 𝛾= 0,1) 7,79317 0,97682 

Hasil prediksi menggunakan pemodelan SVR menunjukkan Kernel linear memberikan nilai MSE 

sebesar (0,00022) dan R Score sebesar (0,97682), menunjukkan bahwa kernel ini mampu melakukan 

prediksi dengan sangat baik karena, dapat meminimalkan tingkat kesalahan dan memberikan hasil 

akurasi yang tinggi. Selanjutnya kernel polynominal menunjukkan hasil dengan nilai MSE sebesar 

(5,40923) dan R Score sebesar(0,97682), yang menunjukkan bahwa kernel ini  tidak mampu 

menangkap kesalahan sehingga menghasilkan kesalahan yang besar akan tetapi kernel dapat 
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menghasilkan akurasi yang tinggi. Dan kernel RBF menunjukkan hasil MSE sebesar (7,79317) dan R 

Score sebesar (0,97682), sama seperti kernel polynominal kernel tidak mampu menangkap kesalahan 

akan tetapi kernel dapat menghasilkan akurasi yang tinggi. Berdasarkan hasil yang telah dijelaskan 

maka kernel yang paling optimal untuk memprediksi produksi tanaman ubi jalar adalah kernel linear. 

Gambar 9 menunjukkan visualisasi hasil prediksi menggunakan algoritma SVR. 

 
Gambar 9. Visualisasi Prediksi Ubi Jalar. 

 

4. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, proses analisis prediksi produksi tanaman pangan 

menggunakan algoritma Support Vector Regression (SVR) menunjukkan bahwa pendekatan ini mampu 

memodelkan dan memprediksi data produksi dengan akurasi yang bervariasi tergantung pada jenis 

komoditas dan kernel yang digunakan. Dari hasil evaluasi dapat disimpulkan bahwa, Kernel Linear 

menunjukkan kinerja dan akurasi yang baik dalam memprediksi hasil produksi padi dengan nilai MSE 

sebesar (0,00015) dan R score sebesar (0,99780) dan ubi jalar dengan nilai MSE sebesar (0,00022) dan 

R Score sebesar (0,97682). Dengan nilai kesalahan prediksi yang rendah dan pola yang ditunjukkan 

oleh  grafik mempu mengikuti dan sejajar dengan data sebenarnya. Menunjukkan bahwa kernel ini 

mampu menghasilkan prediksi yang baik. 

 Kernel Polynomial menunjukkan kinerja yang optimal dalam memprediksi produksi kedelai dengan 

nilai MSE sebesar (0,00524) dan R score sebesar (0,87560) dan ubi kayu dengan nilai MSE sebesar 

(0,00019) dan R Score sebesar (0,98423). Dengan hasil evaluasi yang baik serta keselarasan  grafik 

prediksi yang sejajar dengan data sebenarya, sehingga menjelaskan kecocokan antara model dan pola 

data. Kernel RBF menunjukkan kinerja dan akurasi terbaik untuk memprediksi hasil produksi jagung 

dengan nilai  MSE (0,00012) dan R score sebesar (0,95991), kacang hijau dengan nilai MSE sebesar 

(0,00010) dan R Score sebesar (0,99236) dan kacang tanah dengan nilai MSE sebesar (0,00018) dan R 

Score sebesar (0,99172). Dengan hasil akurasi tersebut, menjadikan kernel RBF sebagai kenel yang 

handal untuk menghasilkan prediksi terbaik. Dengan demikian, pemodelan menggunakan algoritma 

SVR, terutama penggunaan kernel RBF, terbukti efektif dalam memprediksi hasil produksi berbagai 

jenis tanaman pangan. 
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