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Algorithm Comparison for Estimating Chili Pepper Production in North
Sulawesi Province

Perbandingan Algoritma untuk Estimasi Produksi Cabai Rawit di Provinsi
Sulawesi Utara
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Abstract

Background: Chili pepper production in North Sulawesi Province plays a vital role in regional food
supply yet experiences frequent fluctuations due to natural and seasonal factors. Specific
background: These production instabilities have led to difficulties in market price control and
agricultural planning, prompting the need for accurate predictive models. Knowledge gap: Previous
studies have compared regression and neural network algorithms in various domains, but little
research has focused on local agricultural commodities such as chili peppers in North Sulawesi. Aims:
This study compares the performance of Multiple Linear Regression and Backpropagation algorithms
in estimating chili pepper production using statistical data from the North Sulawesi Statistics Agency
(2018-2023). Results: Evaluation using R-squared (R2) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
shows that Backpropagation achieved R2 = 0.846 and MAPE = 3.235%, outperforming Multiple Linear
Regression (R2 = 0.228; MAPE = 6.875%). Novelty: The study uniquely applies machine learning
algorithms to a regional agricultural context characterized by nonlinear and fluctuating production
data. Implications: The findings demonstrate the potential of Backpropagation as a reliable
predictive tool for developing intelligent agricultural systems that support production planning and
food security policy in North Sulawesi.

Highlight

*
Backpropagation shows higher accuracy than Multiple Linear Regression.

*
Estimation uses agricultural data from North Sulawesi Province.

Model supports predictive systems for food production planning.
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I. Pendahuluan

Komoditas cabai rawit berperan penting dalam konsumsi bahan pokok masyarakat sehari-hari dan memiliki nilai ekonomi
tinggi. Produksi cabai rawit sering mengalami fluktuasi signifikan akibat faktor alam seperti cuaca, serangan hama, serta
perubahan pola tanam, yang menyebabkan ketidakpastian pasokan dan harga di pasar. Ketidakpastian ini berdampak negatif
bagi petani, konsumen, dan pemerintah daerah dalam perencanaan distribusi dan pengambilan kebijakan.

Salah satu yang menyebabkan harga cabai rawit naik ataupun turun yaitu memiliki ketidakseimbangan antar permintaan dan
penawaran. Biasanya, harga cabai meningkat pada saat ada hari libur keagamaan. Misalnya, dilansir dari detik.com bahwa
harga cabai rawit di Kabupaten Sidoarjo mengalami pelonjakan harga yang tajam hingga menyentuh Rp. 130.000,- per
kilogram yang dikarenakan pelonjakan permintaan menjelang Hari Raya Idul Adha [1]. Hal ini terjadi karena permintaan
naik drastis, sementara pasokan cabai dari pemasok tetap normal atau bahkan berkurang.

Secara regional, Sulawesi Utara adalah salah satu provinsi yang memiliki potensi besar dalam sektor pertanian, termasuk
produksi cabai rawit. Namun berdasarkan data dari Badan Pusat Statistik (BPS) Sulawesi Utara, dalam beberapa tahum
terakhir produksi cabai rawit di Sulawesi Utara mengalami ketidakstabilan produksi yang berdampak pada pasokan dan
harga cabai rawit di pasar lokal.

Chili Pepper Production (quintal)
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Figure 1. Produksi Cabai Rawit Sulawesi Utara Tahun 2018-2023

Hal ini membuat pemerintah Provinsi Sulawesi Utara mengambil langkah yaitu mengimpor pasokan cabai rawit dari luar
Provinsi Sulawesi. Misalnya pada tahun 2019, Pemerintah Sulawesi Utara mengimpor pasokan cabai rawit dari Surabaya
untuk mengendalikan inflasi harga cabai rawit akibat dari jumlah pasokan cabai rawit yang belum mencukupi [2]. Hal ini
membuktikan adanya ketergantungan pada manajemen produksi cabai rawit. Oleh karena itu perlu dilakukan prakiraan atau
estimasi terhadap jumlah produksi cabai rawit di masa yang akan datang di Provinsi Sulawesi Utara. Terdapat beberapa
pendekatan metode statistik dalam melakukan estimasi di masa depan diantaranya yaitu jaringan syaraf tiruan (JST) dan
regresi linear berganda.

Adapun beberapa penelitian yang telah diselesaikan dengan menggunakan beberapa algoritma untuk estimasi atau prediksi
yang dapat mendukung penelitian ini. Pada penelitian yang menggunakan metode Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
dalam memprediksi harga minyak sayuran data kaggle dengan regresi linear berganda dan backpropagation, dalam
penelitian ini algoritma regresi linear dapat memperoleh hasil MAPE sebesar 38,9% sedangkan backpropagation
memperoleh 20,0% [3]. Kemudian penelitian tentang perbandingan metode regresi linear dan neural network
backpropagation dalam prediksi nilai ujian nasional siswa SMP menggunakan software R, menghasilkan nilai MAPE sebesar
0.55% untuk algoritma backpropagation dan 3.94% untuk regeresi linear [4]. Selanjutnya pada penelitian prediksi jumlah
pendaftar jemaah umrah menggunakan backpropagation dan regresi linear pada PT. Hajar aswad mubaroq dengan skor
akurasi MAPE 19.74% [5]. Penelitian lain yaitu prediksi produksi beras di Kabupaten Minahasa Provinsi Sulawesi Utara dan
hasil prediksi dari algoritma regresi linear berganda dalam penelitian ini menunjukkan akurasi prediksi sebesar 10,61% [6].
Lalu penelitian selanjutnya tentang prediksi beban listrik dengan menggunakan metode backpropagation, dalam penelitian
ini mendapatkan hasil nilai MAPE terbesar didapat dengan nilai 4.32 %. Dan nilai MAPE terkecil didapat dengan nilai 2.71%
[71.

Kebaruan penelitian ini terletak pada penggunaan data produksi cabai rawit di Provinsi Sulawesi Utara yang memiliki
karakteristik geografis, iklim dan pola tanam yang berbeda dibandingkan wilayah lain, sehingga menghasilkan model
estimasi yang lebih kontekstual dan adaptif terhadap kondisi local. Selain itu, penelitian ini juga mengintegrasikan
pendekatan perbandingan algoritma secara kuantitatif dengan analisis tingkat keseluruhan (error rate) menggunakan metode
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) untuk menentukan algoritma paling optimal dalam estimasi produksi. Melalui
pendekatan ini, hasil yang diperoleh diharapkan tidak hanya memperlihatkan perbandingan kinerja kedua algoritma, tetapi
juga memberikan dasar bagi pengembangan system prediktif yang dapat membantu pemerintah daerah dan petani dalam
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merencanakan produksi serta mengintisipasi fluktuasi pasokan dan harga di masa mendatang.

Penerapan algoritme dalam penelitian ini memiliki konteks penting dalam mendukung pengambilan keputusan di bidang
pertanian berbasis system cerdas atau system informasi prediktif. Melalui perbandingan antara algoritma regresi linear
berganda dan backprogation, penelitian iniberupaya mengembangkan model estimasi produksi cabai rawit yang lebih akurat
dan adaptif terhadap dinamika faktor-faktor pertanian, seperti curah hujan, suhu, kelembapan, dan luas panen. Hasil
estimasi tersebut dapat diintegrasikan ke dalam system informasi prediktif yang membantu petani, dinas pertanian, dan
pemangku kebijakan dalam merencanakan produksi, mengantisipasi resiko gagal panen, serta mengoptimalkan distribusi
sumber daya pertanian. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berfokus pada aspek teknis perbandingan algortima,
tetapi juga memberikan kontrsibusi nyata terhadap peneragan teknologi kecerdasan buatan dalam meningkatkan efisiensi
dan ketetapan pengambilan keputusan di sector pertanian berbasis data.

Dalam penelitian ini akan membandingkan dua algoritma yaitu algoritma regresi linear berganda dan algoritma
backpropagation. Peneliti melakukan perbandingan algoritma tersebut berdasarkan penelitian terdahulu yang dijabarkan di
paragraf-paragraf sebelumnya, yang menunjukkan bahwa kedua algoritma tersebut memiliki tingkat akurasi yang akurat
untuk melakukan estimasi atau prediksi. Oleh karena itu penulis mengangkat judul “Perbandingan Algoritma Multiple Linear
Regression dengan Algoritma Backpropagation dalam Estimasi Produksi Cabai Rawit di Provinsi Sulawesi Utara.” Setelah
membandingkan kedua algoritma tersebut dan mengidentifikasi salah satu algoritma yang memiliki akurasi terbaik dan error
terkecil.

II. Metode

Dalam penelitian ini, menggunakan 4 langkah yang harus dilakukan yaitu terdiri dari studi literatur, pengumpulan data,
perbandingan algoritma, dan analisis hasil.

Studi Literatur

Pengumpulan Data

p ¢ .y
-~ ~
Perbandingan
Algoritma
. A

¥

Analisis Hasil
Perbandingan

v

Figure 2. Tahapan Penelitian
Dalam tahapan penelitian metode penelitian dapat dijelaskan langkah-langkah sebagai berikut:
1. Studi Literatur

Pada proses melakukan studi literatur melibatkan pencarian teori dari dalam berbagai publikasi mulai dari buku, jurnal,
artikel, video tutorial, dan sumber terkait penelitian lainnya [8]. Hasil dari tahap literatur ini akan digunakan sebagai acuan
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dalam menunjang penelitian ini.
2. Pengumpulan Data

Pada tahap pengumpulan data, dilakukan pengambilan data pada situs halaman resmi Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi
Sulawesi Utara. Data yang diperoleh berupa data historis produksi cabai rawit di Provinsi Sulawesi Utara dengan rentang
waktu yang dimulai dari tahun 2018-2023, Sebagai berikut:

Tahun Luas Lahan (Ha) Jumlah Produksi (Ku)
2018 4160 164697.0

2019 3375 147602.0

2020 4036 270777.0

2021 3221 173706.0

2022 4443 190062.2

2023 4429 179784.1

Table 1. Data Historis Produksi Cabai Rawit Sulawesi Utara Tahun 2018-2023

3. Perbandingan Algoritma

Preprocessing Data

Dataset

Implementasi
Algoritma Multiple
Linear Regression

Implementasi
Algoritma
Backpropagation

Evaluasi Kinerja
Algoritma dengan
Metrik R-zquared &
MAPE

Evaluasi Kinerja
Algoritma dengan
Metrik R-zquared &
MAPE

Hasil Perbandingan

Figure 3. Tahapan Perbandingan Algoritma
Beberapa tahap yang dilakukan dalam perbandingan algoritma yaitu sebagai berikut:
a. Preprocessing Data

Preprocessing data dilakukan untuk memastikan bahwa data yang akan digunakan dalam perbandingan algoritma memiliki
kualitas tinggi guna meningkatkan kinerja algoritma. Pengolahan data dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python
dengan library Pandas untuk analisis data Excel dan Numpy untuk manipulasi array.

1) Data Reduction
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Fase data reduction dilakukan penghapusan atribut yang tidak diperlukan dalam proses implementasi model algoritma [9].
Pada awal penelitian ini memiliki 3 atribut yaitu Tahun, Luas Panen (Ha), Jumlah Produksi (Ku). Pada tahap awal tersebut
penulis menghapus atribut yang tidak perlukan yaitu atribut Luas Panen (Ha). Selanjutnya atribut yang dipilih untuk
digunakan adalah Tahun dan Jumlah Produksi.

Table 2. Hasil Data Reduction

2) Augmentasi Data

Tahun Jumlah Produksi (Ku)
2018 164697.0

2019 147602.0

2020 270777-0

2021 173706.0

2022 190062.2

2023 179784.1

Tujuan regenerasi data, adalah langkah augmentasi untuk meningkatkan jumlah variasi data yang digunakan untuk melatih
algoritma [10]. Pada penelitian ini menggunakan library pandas dan numpy dari bahasa Python untuk melakukan regenerasi
data. Data harian dibuat menggunakan library Numpy berdasarkan data tahunan dari jumlah data cabai rawit yang sudah

melewati tahap reduction data.

Tahun Bulan Hari Jumlah Produksi (Ku)
2018 1 1 544.7232
2018 1 2 533.4038
2018 1 3 544.9182
2018 1 4 557.8169
2018 1 5 528.6204
2018 1 6 527.5502
2018 1 7 555.3285
2018 1 8 541.3238
2018 1 9 520.6413
2018 1 10 535.5998
2023 12 2182 491.6303
2023 12 2183 494.3512
2023 12 2184 517.5974
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2023 12 2185 464.2132
2023 12 2186 520.1655
2023 12 2187 476.1251
2023 12 2188 493.4768
2023 12 2189 491.1337
2023 12 2190 506.412

2023 12 2191 473.8489

Table 3. Hasil Augmentasi Data
4. Dataset

Split validation adalah evaluasi model yang dilakukan dengan cara membagi dataset menjadi dua bagian, yaitu data latih
(training) dan data uji (testing). Pembagian dataset untuk data latih dan data uji pada umumnya yang sering digunakan
adalah dengan rasio dataset berkisar pada 60%-40%, 70%-30%, 80%-20%, atau 90%-10% dari jumlah seluruh dataset
[11].

Data Training Data Testing Total Data

1753 438 2191

Table 4. Split Data
5. Implementasi Algoritma
a. Algoritma Multiple Linear Regression

Multiple Linear Regression adalah teknik statistik yang menggunakan beberapa variabel penjelas untuk memprediksi hasil
dari variabel respon. Tujuan dari Multiple Linear Regression adalah untuk memodelkan hubungan linier antara variabel
penjelas (independen) dan variabel respon (dependen) [12].

Rumus dasar algoritma regresi linear berganda adalah sebagai berikut:

Y=a+blX1+b2X2+bnXn+e (1)

Keterangan:

Y = Variabel terikat yang ingin diprediksi.

a = Konstanta, yaitu nilai Y ketika semua variabel bebas (X) bernilai nol.
bi,b2,...,bn = Koefisien regresi, yaitu seberapa besar perubahan Y setiap satu unit perubahan

pada variabel bebas yang bersangkut dengan X1,X2,...,Xn

X1,X2,...,Xn = Variabel bebas atau prediktor yang digunakan untuk memprediksi Y.

@
Il

Residual atau error, yaitu perbedaan antara nilai Y yang diamati dengan nilai Y

yang diprediksi oleh model.

b. Algoritma Backpropagation

Algoritma Backpropagation atau propagasi mundur adalah algoritma yang mengukur kesalahan yang terjadi pada stiap
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lapisan jaringan dan menyesuaikan bobot sesuai dengan kesalahan tersebut. Backpropagation salah satu bagian dari jaringan
syaraf tiruan dan juga termasuk dalam pembelajaran terawasi (Supervised Learning).

Backpropagation menggunakan Jaringan Multi layer yaitu jaringan yang memiliki lebih dari satu lapisan tersembunyi dan
memiliki kemampuan dalam memecahkan permasalahan yang lebih rumit dari lapisan tunggal [13]. Jaringan Multi layer
terdiri atas tiga lapisan yang dihubungkan oleh bobot bobot, yaitu Lapisan masukan (input layer), lapisan tersembunyi
(hidden layer), lapisan keluaran (output layer) . Lapisan Masukan (Input Layer) Pada lapisan masukan ini dilakukan
pemasukan data dari jaringan saraf luar

1) Lapisan tersembunyi (Hidden Layer), Lapisan tersembunyi berada di tengah antara lapisan masukan dan keluaran, lapisan
ini bertugas untuk menangani data data yang masuk dan menghasilkan output pada lapisan keluaran.

2) Lapisan Keluaran (Output Layer), Lapisan ini adalah yang memiliki hasil nilai dari masalah atau data yang telah
dimasukkan pada awal lapisan masukan

3) Lapisan Keluaran (Output Layer), Lapisan ini adalah yang memiliki hasil nilai dari masalah atau data yang telah
dimasukkan pada awal lapisan masukan [14].

Terdapat tiga fase pelatihan yang ada dalam algoritma Backpropagation: fase feedforward, fase backpropagation, dan
perubahan nilai bobot. Tiga fase ini dilakukan secara berulang hingga mendapatkan keluaran nilai yang hampir mencapai
target atau sama dengan target, sehingga menghasilkan kesalahan kecil. Bobot yang diperoleh akan digunakan dalam proses
pengujian [15].

1) Inisialisasi bobot awal dengan menggunakan bilangan acak kecil

2) Apabila kondisi berhenti tidak terpenuhi, maka lakukan langkah 3 —9

Tahap Feedforward

3) Seluruh unit masukan (Xi i= 1...n) disebarkan ke seluruh lapisan tersembunyi.

4) Semua unit pada lapisan tersembunyi (Zj,j=1...p) menjumlahkan bobot dari sinyal masukan

P
Zinj = Vjo + invij 2)
=1

Dimana:

Zinj = Nilai keluaran pada lapisan unit

ZjXi = Nilai masukan di lapisan unit masukan

Vjo = Bias mulai layers input ke hidden layer

Vij = Bobot mulai layers input ke hidden layer

Dalam menghitung sinyal keluarannya dapat diterapkan fungsiaktivasiberikut:

1—e " (Zn))

Zj = f(zinj) = m
inj

3

Keterangan :
Zj = Nilai keluaran unit Zj, Kemudian teruskan sinyal keluaran ke seluruh unit pada hidden layer
5) Setiap unit keluaran (Y) menjumlahkan bobot sinyal yang masuk
a
Vi = Woi + ) Z/ Wy (4)

Jj=1
Keterangan:

Yink = nilai keluaran
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Ywok = bias dari hidden layer hingga output layer

wjk = bobot dari hidden layer hingga output layer

1

y:f(yink):m

(5)

Keterangan:
y = Nilai keluaran di unit Y
Backpropagation

6) Setiap unit dari output (y) akan memperoleh pola target dimana saling terhubung dengan pola input data training, hitung
nilai kesalahan:

O = (& —¥) f' Wini) = (& —)(A —y) (6)
Keterangan:
Sk= faktor kesalahan di lapisan keluaran
tk = nilai targetkemudian Menggunakan koreksi bobot untuk memperbaiki nilai wjk

Ajx = adyzj (7)
Keterangan:

Awjk= nilai koreksi bobot pada lapisan tersembunyi ke lapisan keluaran dan mengirim &kke unit lapisan
tersembunyi.

7) Semua unit tersembunyi (zj, j=1...q) jumlahkan bobot setiap neuron dari unit hidden layer.

q
Sinj = ) 8Wye (8)
=1

Keterangan:
8j = nilai menghitung
lalu mengkalikan dengan turunan dari fungsi aktivitasi untuk mendapatkan nilai keselahan:

8; = 8injf'(Zinj) = Sinjz; (1 —2;) (9)

8j = nilai aktivasi kesalahan lapisan tersembunyi
Menghitung koreksi bobotnya untuk memperbarui nilai Vij

Ay = adjx; (10)
Perbaiki bobot untuk selanjutnya.

8) Setiap unit keluaran (yk, k=1...m) memperbaiki bobot dan bias (j=0 ...q):

wjr(baru) = wy lama + Aj, (11)
Keterangan:

Wjk (baru) = nilai bias dan bobot baru dari lapisan tersembunyi ke lapisan keluaran
Tiap unit tersembunyi (Zj=1=....q) memperbaiki bias dan bobotnya:

vij(baru) = Vijlama + A;; (12)
Keterangan:

nilai bobot dan bias baru ke lapisan tersembunyi dari lapisan masukan.
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Kondisi Berhenti

9) Pada langkah pengujian kondisi henti tidak hanya disebabkan oleh maksimum iterasi tetapi juga dipengaruhi oleh nilai
akurasi yang memiliki hasil sama atau kurang dengan nilai akurasi target.

Penentuan Parameter Model dan Justifikasi Pemilihan

Penentuan parameter model dilakukan untuk memperoleh hasil estimasi yang optimal dan stabil. Pada algoritma Multiple
Lenar Regression, parameter uatam berupa konstanta (intercept) dan koefisien regresi diperoleh melalui metode Ordinary
Least Squars (OLS) yang meminimalkan kuadrat kesalahan antara nilai actual dan prediksi. Uji asumsi klasik seperti
normalitas, multikolinearitas, dan homoskedastisitas dilakukan guna memastikan validitas model. Pada algoritma
backpropogation, parameter pelatihan meliputi learning rate, momentum, jumlah hidden layer, jumlah neuron, dan epoch.
Learning rate kecil (0.01-0.10 dipilih untuk menjaga stabilitas konvergensi, sementara momentum digunakan agar
pembaruan bobot lebih cepat dan tidak terjebak pada local minima. Struktur jaringan menggunakan satu hidden layer
dengan jumlah neuron yang ditentukan melalui pendekatan trial and error berdasarkan nilan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) terendah. Kinerja kedua algoritma dibandingkan menggunakan metric MAPE dan R-Squared. NilaiMAPE
yang rendah menunjukkan akurasai tinggi, sedangkan R-squared mendektai penyesuaian parameter yang tepat, model
diharapkan mampu menghasilkan estimasi produksi cabai rawit yang akurat dan dapat diterapkan dalam system informasi
prediktif berbasis kecerdasan bauatn di sector pertanian.

6. Evaluasi Kinerja Algoritma

Pada tahap ini, dilakukan evaluasi dari hasil pengujian data pada fase implementasi algoritma yang telah
dibandingkan dua model algoritma yang berbeda, yaitu linear multiple regression dan backpropagation. Evaluasi kinerja
algoritma menggunakan nilai error dilakukan untuk menentukan seberapa baik kinerja dari kedua algoritma. Pada tahap
evaluasi ini menggunakan metrik Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dan R-squared.

a. Mean Absolute Percentage Error

MAPE merupakan salah satu metode perhitungan kesalahan error peramalan. Metode ini menghitung selisih antara
data aktual dengan data hasil peramalan kemudian diabsolutkan selanjutnya dibagi dengan jumlah data yang ada. Tujuan
dari MAPE adalah mencari nilai perbandingan antara data aktual dengan hasil peramalan [16]. Nilai MAPE dapat dihitung
dengan persamaan berikut.

w (Fg) 100
Mape = Z | (13)

t=1
Keterangan:
At = Aktual permintaan ke t
Ft = hasil peramalan ke t
N = besarnya data peramalan

Dimana terdapat simbol absolut pada rumus MAPE menunjukkan bahwa nilai negatif hasil perhitungan akan tetap bernilai
positif.

b. R-squared

Evaluasi model algoritma menggunakan koefisien determinasi, atau R-squared, untuk menentukan model mana yang
paling baik dalam menjelaskan variabel-variabel dalam data. Nilai R-squared antara o dan 1, dengan nilai yang lebih tinggi
menunjukkan model yang lebih baik [17]. Berikut merupakan persamaan R-squared:

R=1 SSE 14
- SST()

SSE (Sum of Squared Errors) = jumlah kuadrat selisih antara nilai sebenarnya dan nilai prediksi.

SST (Sum of Squares Total) = jumlah kuadrat selisih antara nilai sebenarnya dan rata-rata nilai sebenarnya.

IIl1. Hasil dan Pembahasan

The outcomes of the empirical research model data analysis are as follows. The tests performed include 1) Loading Factor Test
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Results (Outer Model), 2) Mediation Test (Intervening), and 3) Inner Model Hypothesis Test (Outer Model).

Loading Factor Test Results (Outer Model)

Pada tahap pengujian ini dilakukan untuk mengetahui kedua algoritma diimplementasikan yaitu: algoritma multiple linear
regression dan algoritma backpropagation untuk melakukan pelatihan model pada data latih, dan pengujian model pada data
uji yang telah dipisahkan pada tahap split validation. Pada tahap implementasi algoritma terdapat library, function, dan
class dari dalam bahasa pemrograman Python, dan yang harus dimasukkan adalah pandas, linearregression, sklearn.metrics,
MLPRegressor, dan matplotlib.pyplot.

Berdasarkan hasil implementasi model kedua algoritma multiple linear regression dan Backpropagation pada data pelatihan
mendapatkan hasil:

Model R2 MAPE
Backpropagation 0.858 2.953
Multiple Linear Regression 0.211 6.384

Table 5. Hasil Data Latih

Selanjutnya, dilakukan evaluasi menggunakan data uji terkait model dari tahap implementasi algoritma yang telah
dibandingkan dengan data uji dari dua model algoritma yang berbeda, yaitu multiple linear regression dan backpropagation.
Evaluasi kinerja algoritma dilakukan untuk mengukur seberapa baik kinerja dari kedua algoritma dengan penilaian
performa yang digunakan yaitu nilai error. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), model dengan MAPE terendah merupakan algoritma dengan kinerja yang baik. Hasil evaluasi kinerja ini akan
digunakan untuk menentukan model yang lebih efektif dalam memprediksi produksi cabai rawit.

Model R2 MAPE
Backpropagation 0.846 3.235
Multiple Linear Regression 0.228 6.875

Table 6. Hasil Evaluasi Model

Berdasarkan tabel evaluasi model untuk kedua algoritma menggunakan data uji, menghasilkan perbandingan yang
menunjukkan bahwa algoritma backpropagation memiliki kinerja yang lebih baik daripada multiple linear regression dalam
proses pengujian algoritma. Untuk nilai error pengujian data uji dengan metrik evaluasi R2 dan MAPE pada model
algoritma multiple linear regression yaitu sebesar 0.228 dan 6.875% dibandingkan dengan backpropagation didapatkan R2
dan MAPE sebesar 0.846 dan 3.235%.

Perbedaan hasil ini menunjukkan bahwa algoritma backpropagation lebih unggul karena memiliki kemampuan untuk
menangkap hubungan nonlinier antara variable masukan dan keluaran yang kompleks, sedangkan regresi linier hanya
mampu memodelkan hubungan linier sederhana. Dalam konteks data produksi cabai rawit yang dipengaruhi oleh berbagai
faktor seperti kondisi cuaca, luas panen serta variabilitas musiman yang bersifat fluktuatif, pola hubungan antarvariabel tid ak
selalu bersifat linier. Jaringan saraf tiruan dengan mekanisme pembelajaran berlapis pada algoritma backpropogation
mampu menyesuaikan bobot secara dinamis melalui proses interatif, sehingga dapat meminimalkan kesalahan prediksi lebih
efektif dibandingkan regresi linier. Selain itu, nilai R2 yang tinggi pada model backpropagation menunjukkan bahwa
algoritma ini mampu menjelaskan proporsi variansi data actual yang lebih besar, menandakan kemampuannya dalam
memberikan estimasi yang lebih akurat dan adaptif terhadap dinamika data pertanian. Dengan demikian, backpropagation
dinilai lebih tepat digunakan untuk system prediksi hasil produksi pertanian berbasis kecerdasan buatan dibandingkan
metode regresi tradisional.

Hasil ini juga sejalan dengan teori performa neural network, di mana model dengan arsitektur berlapis memiliki kemampuan
universal approximation untuk mempelajari fungsi nonlinier yang rumit. Secara teoritis, jaringan saraf seperti
backpropagation dapat menyesuaikan parameter internal (bobot dan bias) melalui proses gradient descent hingga
menemukan representasi optimal dari pola data yang sulit ditangkap oleh model statistic klasik. Hal ini menjelaskan
mengapa model nonlinier kebih sesuai untuk data pertanian yang cenderung fluktuatif akibat pengaruh cuaca, curah hujan,
kesuburan tanah, serta faktor eksternal lain yang tidak berdistribusi secara linier. Sementara itu, regresi linier berganda
hanya memberikan pendekatan terbaik dalam konteks hubungan linier, sehingga cenderung kurang adaptif terhadap variasi
ektstrem dalam data. Dengan memahami teori ini, hasil penelitian tidak hanya menunjukkan keunggulan empiris
backpropagation, tetapi juga memperkuat dasar teoritis bahwa algoritma berbasis jaringan saraf tiruan leibih efektif
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digunakan untuk system prediksi cerdas di bidang pertanian modern.

Hasil penelitian ini juga konsisten dengan studi-studi sebelumnya yang menunjukkan bahwa algoritma Backpropagation
unggul dalam menangani data pertanian dengan pola nonlinier dan tingkat variasi tinggi. Namun, temuan ini memberikan
kontribusi baru karena fokus pada konteks lokal, yaitu komoditas cabai rawit di Provinsi Sulawesi Utara, yang belum banyak
dieksplorasi dalam penelitian serupa. Keberhasilan model Backpropagation dalam konteks ini memperkuat bukti empiris
bahwa pendekatan berbasis kecerdasan buatan lebih adaptif untuk data produksi komoditas daerah yang dinamis.

Secara praktis, hasil penelitian ini dapat dimanfaatkan oleh pemerintah daerah dan pelaku pertanian untuk merancang
sistem prediksi produksi cabai rawit yang lebih akurat sebagai dasar pengambilan keputusan dalam pengendalian harga,
distribusi, dan kebijakan pangan. Ke depan, model ini juga dapat dikembangkan untuk komoditas pertanian lainnya, serta
diintegrasikan ke dalam decision support system berbasis machine learning guna meningkatkan efisiensi perencanaan dan
keberlanjutan sektor pertanian di wilayah Sulawesi Utara.

Evaluasi Mode MLR vs Backpropagation

Rz
MAPE (%)

3.235

Backpropagation

0.847

6.875

0.228

T T T T T T T
[} 1 2 3 4 5 6 7
Nilai Metrik

Figure 4. Visualisasi hasil metrik R2 dan MAPE.

IV. Kesimpulan

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan perbandingan antara algoritma multiple linear regression dan
backpropagation menggunakan data historis cabai rawit dari tahun 2018 hingga 2023. Berdasarkan hasil evaluasi model
untuk kedua algoritma menggunakan data uji, dapat ditentukan bahwa algoritma backpropagation memiliki kinerja yang
lebih baik dibandingkan dengan model algoritma multiple linear regression. Untuk nilai error pengujian data uji (test)
dengan metrik evaluasi MAPE pada model algoritma multiple linear regression yaitu sebesar 6.875% dibandingkan
dengan backpropagation didapatkan MAPE sebesar 3.235% yang mana masuk dalam kategori sangat akurat.

Penelitian ini membuka peluang pengembangan system prediksi pertanian berbasis machine learning untuk mendukung
kebijakan ketahanan pangan daerah. Dengan hasil yang diperoleh, pendekatan berbasis kecerdasan buatan seperti algoritma
backpropagation dapat menjadi solusi inovatif dalam membantu pemerintah dan petani mengantisipasi flkuktasi hasil panen
serta meningkatkan efisiensi perencanaan di sector pertanian.
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