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Abstract
Sumatra is one of the islands that is a national rice barn because it is one of the largest rice producing areas
in Indonesia. However, high productivity on the island of Sumatra also has several challenges such as
uncertain climate change, land area, rainfall, humidity, and average temperature. To overcome these
problems, innovative and data-based strategies are needed. One of these strategies is by implementing data
processing to produce a rice productivity prediction model. This technique involves algorithms and
machine learning to analyze patterns and trends in agriculture. Where the model is able to facilitate
stakeholders concerned to prepare national food needs so that they are always met. In this study, a method
of predicting rice productivity in Sumatra is proposed using the linear regression method. This study
produces prediction models for each province in Sumatra. In general, the stages carried out are
preprocessing, feature selection, training and testing, and evaluation. Thmial was carried out by
calculating the Mean Squared Error (MSE) value. Several algorithms, namely Linear Regression, Support
Vector Regression (SVR), Random Forest Regression (RFR) produced an average MSE value of 0.022; 0.075;
0.026. Linear regression is able to produce a better model compared to the SVR and RFR methods.
26
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Abstrak

Pulau Sumatera merupakan salah satu pulau yang menjadi lumbung padi nasional karena sebagai salah satu
daerah penghasil padi terbesar di Indonesia. Namun, produktivitas yang tinggi di pulau Saatera juga
terdapat beberapa tantangan seperti perubahan iklim yang tidak menentu, luas lahan, curah hujan,
kelembapan, dan suhu rata-rata. Untuk mengatasi permasalahan tersebut perlu strategi yang inovatif dan
berbasis data. Salah satu strategi tersebut dengan menerapkan pengolahan data untuk menghasilkan model
prediksi produktivitas padi. Teknik ini melibatkan algoritma dan pembelajaran mesin untuk menganalisis
pola dan tren dalam pertanian. Di mana model itu mampu mempermudah stakeholder terkait untuk
mempersiapkan kebutuhan pangan nasional agar Sﬁl terpenuhi. Pada penelitian ini, diusulkan sebuah
metode prediksi produktivitas padi di Sumatera menggunakan metode regresi linear. Penelitian ini
menghasilkan model prediksi masing-masing di setiap provinsi di Sumatera. Secara umum, tahapan yang
dilakukan yaitu preprocessing, seleksi fitur, training dan testing, dan evaluasi. Uji coba yang dmlkan
dengan menghitung nilai Mean Squarred Error (MSE). Beberapa algoritma yaitu Regresi Linear, Support
Vector Regression (SVR), Random Forest Regression (RFR) menghasilkan nilai rata-rata MSE sebesar 0,022;
0,075; 0,026. Regresi linear mampu menghasilkan model yang lebih baik dibandingkan metode SVR dan
RFR

Kata kunci : prediksi, regresi linear, support vector machine, random forest regression, mean squared error

1. PENDAHULUAN

Produksi padi di Indonesia merupakan tulang
punggung ketahanan pangan nasional. Pulau
Sumatera, sebagai salah satu lumbung padi
nasional, memiliki peran penting dalam
Bemenuhi kebutuhan pangan domestik [1].
Sebagai salah satu daerah penghasil padi terbesar
di Indonesia, Sumatera menghadapi berbagai
tantangan yang dapat mempengaruhi

produktivitas pertaniannya [2]. Tantangan ini
mencakup perubahan iklim yang tidak menentu,
luas lahan, curah hujan, kelembapan, suhu rata-
rata. Untuk mengatasi permasalahan ini,
diperlukan strategi yang inovatif dan berbasis
data untuk meningkatkan efisiensi dan
produktivitas pertanian.

Analisis prediksi menawarkan solusi yang
menjanjikan dalam konteks ini. Dengan
menggunakan teknologi ini, petani dan pengambil




kebijakan dapat memanfaatkan data historis dan
real-time untuk memprediksi hasil produksi padi
[3]. Teknik ini melibatkan penggunaan algoritma
statistik dan pembelajaran mesin  untuk
menganalisis pola dan tren dalam data pertanian,
seperti luas lahan, curah hujan, kelembapan, suhu
rata-rata. Hasil analisis ini dapat memberikan
wawasan yang lebih akurat mengenai waktu
tanam yang optimal, kebutuhan irigasi, dan
strategi pengendalian hama [4], [5].

Implementasi analisis prediksi di Sumatera
dapat memberikan berbagai manfaat, termasuk
peningkatan produktivitas, pengurangan risiko
gagal panen, dan efisiensi penggunaan sumber
daya [6]. Misalnya, dengan memprediksi pola
cuaca, petani dapat menyesuaikan waktu tanam
dan panen untuk memaksimalkan hasil. Selain itu,
analisis prediksi juga dapat membantu dalam
perencanaan distribusi hasil panen, sehingga
dapat mengurangi kehilangan pasca panen dan
memastikan pasokan beras yang stabil.

Namun, penerapan teknologi ini tidak tanpa
tantangan. Keterbatasan infrastruktur teknologi
di beberapa daerah, kurangnya akses terhadap
data berkualitas, serta kebutuhan akan pelatihan
bagi petani dalam menggunakan teknologi baru
merupakan beberapa hambatan yang perlu diatasi
[7]. Oleh karena itu, kolaborasi antara ahli di
bidang pertanian dan bidang teknologi informasi
khususnya data sains diperlukan untuk
menciptakan sebuah model yang mampu
mem prediksi produktivitas tanaman [8], [9].

Prediksi produktivitas pertanian hadir
sebagai metode yang penting untuk meningkatkan
efisiensi dan keberlanjutan produksi pangan.
Dengan kemajuan teknologi dan analisis data,
prediksi ~ produktivitas  pertanian  dapat
memberikan berbagai manfaat yang signifikan.
Salah satu manfaat utama dari prediksi
produktivitas  adalah  kemampuan  untuk
merencanakan dan mengelola sumber daya secara
lebih efisien. Petani dapat memanfaatkan prediksi
untuk menentukan waktu tanam yang optimal,
memilih varietas tanaman yang sesuai, dan
mengatur ggunaan input seperti pupuk dan
pestisida. Hal ini tidak hanya meningkatkan hasil
panen tetapi juga mengurangi dampak negatif
terhadap lingkungan.

Beberapa contoh penelitian yang sudah
pernah dilakukan seperti menggunakan teknologi
penginderaan jarak jauh dan pembelajaran mesin
untuk memprediksi hasil panen di berbagai
wilayah [10], [11] mengintegrasikan data satelit
dengan informasi cuaca dan kondisi tanah untuk
memprediksi produktivitas padi [12], dan
prediksi hasil pertanian berdasarkan
perkembangan lahan pertanian [13].

Maka dari itu, pada penelitian ini kami
mengusulkan sebuah sistem prediksi produksi

padi di Sumatera menggunakan metode regresi
linear. Penelitian ini berkontribusi penting dalam
bidang teknologi informasi dan pertanian. Hasil
yang didapatkan pada penelitian ini berupa
prediksi jumlah produksi padi berdasarkan
beberapa parameter yang dipertimbangkan.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Berdasarkan studi literatur yang terkait
dengan penelitian serupa seperti analisis produksi
padi di Indor@ [14], [15]. Penelitian tersebut
menganalisis faktor-faktor yang mempengaruhi

roduksi padi seperti luas panen, tenaga kerja,

ninvestasi terhadap produksi padi diIndonesia.
Metode penelitian dilakukan dengan pendekatan
kuantitatif menggunakan data sekunder dan
primer.

Uji coba dilakukan dengan metode
multicollinearity dan autokorelasi dari seluruh
faktor. Hasil dari penelitian itu menunjukkan
seluruh faktor tersebut sangat berpengaruh
terhadap produksi padi dan mencapai tingkat
determinasi sebesar 0,983. Selain itu, metode
multicollinearity sangat handal untuk
menganalisis hubungan setiap faktor.

Penelitian serupa juga telah dilakukan
seperti analisis regresi linear untuk memprediksi
produktivitas sebuah tanaman [16]. Pada
penelitian tersebut dilakukan untuk menganalisis
dan mengestimasi produktivitas kelapa sawit.
Metode regresi linear digunakan untuk
mengidentifikasi dan mengukur pengaruh
variabel-variabel terhadap produktivitas kelapa
sawit. Variabel-variabel yang digunakan seperti
luas tanaman dalam hektar, curah hujan, dan
jumlah produksi dalam ton. Berdasarkan hasil uji
coba, penelitian tersebut mampu memprediksi
produktivitas kelapa sawit dengan sangat baik.
Selain itu, mampu mengidentifikasi faktor yang
relevan terhadap produktivitas kelapa sawit.

Kemudian penelitian selanjutnya
menganalisis korelasi antar variabel
menggunakan teknik multicollinearity pada
analisis regresi [17]. Teknik ini berperan penting
untuk menentukan model persamaan regresi
beserta  variabel yang mempengaruhinya.
Penelitian  tersebut  menghasilkan  tingka
determinasi sebesar 0.9036.

Beberapa penelitian sebelumnya hanya fokus
kepada mengidentifikasi faktor-faktor penyebab
produktivitas tanaman saja. Sedardn untuk
penelitian yang lainnya sudah menerapkan
metode regresi linear tetapi hanya untuk
mem prediksi prod uktivitas man kelapa sawit.
Belum ada penelitian yang menerapkan metode
regresi linear untuk memprediksi produktivitas
tanaman padi.




Oleh karena itu, berdasarkan hasil uji coba
dari beberapa studi literatur terkait, pada
penelitian ini digunakan penggabungan antara
metode multicollinearity untuk analisis faktor
penyebab dan metode regresi linear untuk
memprediksi produktivitas padi di pulau
Sumatera. Kemudian, hasil uji coba dengan
metode regresi linear akan dibandingkan dengan
metode prediksi yang lain.

1
3. METODOLOGI PENELITIAN

3.1.Tahapan Penelitian

Dalam penelitian ini, kami menerapkan
serangkaian langkah sistematis untuk
menganalisis dan memprediksi produksi padi di
Pulau Sumatera menggunak teknik predictive
analytics. Secara garis besar penelitian ini terdiri
dari beberapa tahapan yang dapat dilihat pada

Gambar 1. Langkah pertama dalam proses ini
adalah pr@cessing data, yang merupakan tahap
krusial untuk memastikan kualitas dan
konsistensi data yang akan digunakan.

Preprocessing melfigpllkan beberapa aktivitas,
seperti penghapusan data yang tidak relevan,
penanganan data yang tidak konsisten, dan
normalisasi data. Penghapusan data yang hilang
dapat dilakukan dengan berbagai metode, seperti
penghapusan baris atau kolom yang memiliki nilai
hilang atau imputasi nilai dengan rata-rata,
m:lian, atau modus. Normalisasi data bertujuan
untuk memastikan bahwa semua fitur berada
dalam skala yang sama, yang penting untuk
algoritma yang sensitif terhadap skala, seperti
regresi linear.

Setelah preprocessing, langkah berikutnya
adalah feature selection. Tujuan dari feature
selection adalah untuk memilih subset fitur yang
paling relevan dan signifikan untuk model
prediksi. Ini membantu dalam mengurangi
dimensi data, meningkatkan akurasi model, dan
mengurangi overfitting.

Metode feature selection yang umum
digunakan salah satunya dengan multicollinearity.
Dalam konteks produksi padi, fitur y& mungkin
dipertimbangkan termasuk luas laha, curah hujan,
kelembapan, dan suhu rata-rata. Pemilihan fitur
yang tepat sangat penting untuk memastikan
bahwa model dapat menangkap hubungan yang
relevan antara variabel input dan output.

Selanjutnya, kami mangani
multicollinearity, yaitu kondisi di mana dua atau
lebih fitur independen dalam dataset memiliki
korelasi yang tinggi. Multicollinearity dapat
menyebabkan masalah dalam model prediksi
karena dapat memperbesar varians estimasi

koefisien regresi, yang pada gilirannya dapat
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Gambar 1. Diagram alir tahapan penelitian
membuat model menjadi tidak stabil.

Untuk mendeteksi multicollinearity, kami
menggunakan Variance Inflation Factor (VIF),
yang memberikan ukuran seberapa banyak
varians dari estimasi koefisien meningkat karena
multicollinearity. Jika VIF dari suatu fitur lebih
besar dari ambang batas tertentu biasanya 5 atau
10, fitur tersebut mungkin perlu dihapus atau
digabungkan dengan fitur lain untuk mengurangi
multicollinearity.

Tahap terakhir adalah prediksi menggunakan

regresi linear. Regresi linear adalah metode
statistik yang digunakan untuk memodelkan
hubungan antara variabel dependen dan satu atau
lebih  variabel independen dengan cara
menyesuaikan garis lurus (linear) ke data. Model
regresi linear sederhana dapat dinyatakan dengan
Persamaan 1.
= fo+ Pix+e €]
Di mana y adalah variabel dependen, x adalah
variabel independen, ff, adalah intersep, ; adalah
koefisien regresi, dan € adalah error term. Dalam
kasus regresi linear berganda, persamaan
diperluas untuk mencakup beberapa variabel
indpenden seperti ditunjukkan pada Persamaan 2.
Y = BotBixy+Poxp o+ (2)
Brxn +¢,

Proses fitting model melibatkan penentuan
nilai-nilai da koefisien regresi f yang
meminimalkan selisih antara nilai yang diprediksi
oleh model dan nilai yang sebenarnya diamati
dalam data, suatu pendekatan yang dikenal
sebagai metode least squares. Setelah model
dibangun, ia dapat digunakan untuk membuat
prediksi tentang hasil produksi padi dengan data
testing. Keunggulan dari regresi linear adalah
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kesederhanaannya dan interpretabilitasnya,gg
memungkinkan kita untuk memahami dan
menjelaskan hubungan antara variabel dengan
mudah.

Setelah model regresi linear dibangun dan
digunakan untuk melakukan prediksi, langkah
selanjutnya adalah mengeéasi kinerjanya.
Salah satu metrik evaluasi yang paling Laum
digunakan dalam konteks ini adalah Mean
Squared Error (MSE). MSE mengukur rata-rata
dari kuadrat selisih antara nilai yang diprediksi
oleh model dan nilai yang sebenarnya diamati.

MSE memberikan insi seberapa baik
model memprediksi data; nilai MSE yang lebih
rendah menunjukkan bahwa model memiliki
kesalahan prediksi yang lebih kecil dan, oleh
karena itu, lebih akurat.

Keuntungan utama dari MSE adalah
sensitivitasnya terhadap kesalahan besar, karena
kesalahan tersebut dikuadratkan sebelum dirata-
ratakan, yang berarti bahwa MSE memberikan
penalti lebih besar untuk kesalahan yang lebih
besar. Namun, ini juga berarti bahwa MSE bisa
sangat dipengaruhi oleh outlier. Oleh karena itu,
penting untuk memastikan bahwa data telah
dipreproses dengan baik dan outlier telah
ditangani sebelum menggunakan MSE sebagai
metrik evaluasi.
3.2.Dataset

Pada penelitian ini dataset yang digunakan
lah dataset produktivitas padi di seluruh
provinsi di Sumatera seperti Aceh, Sumatera
Utara, Sumatera Barat, Riau, Jambi, Sumatera
Selatan, Bengkulu, Lampung. Dataset tersebut
merupakan dataset timeseries yang bersifat public.
aitaset produktivitas padi ini memiliki 224 data
dan 7 fitur yang terdiri dari provinsi, tahun,
produksi, luas panen, curah hujan, kelembapan,
dan suhu rata-rat

Dataset yang digunakan pada penelitian ini
dapat dilihat pada Gambar 2.

Provinsi Tshun Produksi  Luss Panen Cursh hujsn Kslembspan Suhu rats-rats
Acah 2014 182006200 STBIST.00 226440 7830 2110 |
Aceh 2015 1956940.00 46106000  1575.00 80.00 2710
Aceh 2016 218075400 29306700  1096.00 B33z 01z
Aceh 2017 24THIZZ00 29448300 190550 8557 %51
Acsh 2018 1751996.94 32BSIBTE 142780 B198 2648
Aceh 2019 171443760 31001246 103140 83.90 2665
Aceh 2020 1881567.10 31786641  1619.20 B0.82 2541

Gambar 2. Dataset produktivitas padidi
Sumatera

3.3.Preprocessing

Pada tahap pertama yaitu preprocessing
dengan memisahkan dataset berdasarkan tiap

provinsi dilanjutkan dengan normalisasi. Hasil
dari normalisasi ditunjukkan pada Gambar 3.

Normalisasi dilakukan untuk mengubah skala
menjadi 0 sampai 1 pada setiap fitur. Normalisasi
bertujuan untuk mengubah skala nilai yang sama
pada seluruh fitur agar menghasilkan model
regresi linear yang baik.

3.4.Seleksi fitur

Normalized Data
Produksi Luas Panen Curah hujan Kelembapan Subu rata-rata

075

?  9.812586 8.133597 9.704449 1. 0000800 9.359528
1 0.0o0gen 8.111042 9.594530 9.546245 9.225933
2 9.132513  0.390448 1000000  0.875233 0.363458
3 0.143840  0.393068  0.554475  0.862818 0.332024
4 0.055721  0.199983  0.279537  9.685214 0.412574
5 9.145440  0.413237  0.816667  ©.953445 8.465619
6 0.075022  0.272066  ©.727845  9,915580 9.326130
7 0.133603  0.335201  9.374410 .
8 0.152319  0.348599  9.586019 Variable
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Tahap kedua yaitu seleksi fitur menggunakan
multicollg@arity, di mana bertujuan untuk
mencari fitur-fitur yang memiliki korelasi yang
tinggi. Maka, fitur-fitur yang memiliki korelasi
rendah atau memiliki variance yang tinggi tidak
dipertimbangkan sebagai variabel independen.
Hubungan antar variabel menggunakan teknik
multicollinearity ditunjukkan pada Gambar 5.
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Kemudia hubungan korelasi antar fitur
dapat diukur berdasarkan nilai Variance Inflation
Factor (VIF). Nilai VIF merupakan rasio atau
perbandingan untuk mengukur seberapa besar
kenaikan variance dari sebuah koefisien estimasi
parameter regresi.

Interpretasi dari nilai yaitu:
1. JikaVIF = 1, maka tidak ada korelasi antar

variabel independen dan tidak ada
multicollinearity.

2. Jika VIF antara 1 dan 5, maka
menunjukkan adanya korelasi, tetapi
cukup untuk menjadi perhatian serius.

3. Jika VIF > 5, maka menunjukkan adanya
multicollinearity yang dapat
mempengaruhi stabilitas dan interpretasi
model regresi.

Maka dari itu nilai VIF yang optimal yaitu di
antara 1 dan 5. Karena jika multicollinearity yang
tinggi dapat membuat estimasi koefisien regresi
menjadi  tidak stabil dan tidak dapat
diinterpretasikan secara akurat. Solusi jika
ditemukan multicollinearity yang tinggi yaitu bisa
dengan menghapus variabel yang menyebabkan

Gambar 5. Hubungan antar fitur dengan
multicollinearity
masalah atau menggabungkan variabel yang
berkolerasi tinggi.

Contoh hasil nilai VIF pada provinsi Lampung
yang dihasilkan ditunjukkan pada Gambar 4.
Karena nilai VIF yang dihasilkan pada masing-
masing fitur kurang dari 5 atau ideal, maka
seluruh fitur tersebut memiliki korelasi yang
optimal. Berdasarkan pertimbangan tersebut,
maka seluruh fitur dipakai untuk membangun
model regresi.

3.5.Regresi linear

Kemudian tahapan selanjutnya membangun
model regresi, aamun dilakukan pembagian
dataset menjadi data training dan data testing. Di
mana data training digunakan untuk membangun
model regresi linear, sedangkan data testing
digunakan untuk menguji model yang sudah
dibangun. Penelitian ini memiliki model regresi
linear masing-masing provinsi yang terdapat
dalam dataset.

Proses fitting model dilakukan dengan
memperhatikarﬂ]ilai—nilai dari koefisien yang
meminimalkan selisih antara nilai yang diprediksi
oleh model dan nilai yang sebenarnya, seperti

pada Persamaan 2. Di mana nilai-nilai koefisien
tersebut merupakan nilai dari fitur-fitur yang
lolos tahap seleksi fitur yaitu dengan nilai
multicollinearity di bawah 5.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini memiliki model regresi linear
masing-masing provinsi yang terdapat dalam
dataset. Setelah membangun model regresi
selanjutnya dilakukan uji model regresi yang
sudah dibangun. Hasil uji model regresi dilakukan
dengan menggunakan teknik Mean Squared Error
(MSE) sepertipada Persama.

MSE = =31, (Y, - ¥')?, ®3)
Di mana n adalah jumlah data, ¥; nilai yang
diobservasi, ¥'; ad&flh nilai yang diprediksi.
Teknik ini mengukur rata-rata darikuadrat selisih
antara nilai yang diprediksi oleh model dan nilai
groundtruth.[g§kil evaluasi masing-masing model
tiap provinsi dapat dilihat pada Tabel 1.

Berdasarkan hasil perbandingan hasil
evaluaﬂSE antara tiga metode yaitu Regresi
Linear, Support Vector Rﬂession (SVR), Random
Forest Regression (RFR) menghasilkan nilai rata-
rata MSE terendah sebesar 0,023 dengan metode
Regresi Linear. Namun, nilai rata-rata MSE dari
Regresi Linear tidak jauh signifikan jika
dibandingkan dengan RFR.

Tabel 1. Perbandingan evaluasi model dengan MSE

Mean Squared Error (MSE)
Provinsi Rt?grem SVR RFR
Linear
Aceh 0,02 0,02 0,04
Sumatera 0,04 0,40 0,03
Utara
Sumatera 0,03 0,03 0,02
Barat
Riau 0,01 0,01 0,01
Jambi 0,01 0,02 0,01
Sumatera 0,02 0,02 0,02
Selatan
Bengkulu 0,03 0,06 0,06
Lampung 0,03 0,04 0,02
Rata-rata 0,023 0,075 0,026

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan
dapat disimpulkan menjadi beberapa poin:
1. Dataset produksi padi di Sumatera yang

digunakan pada penelitian ini sudah
memiliki nilai korelasi yang cukup baik
karena memiliki VIF di bawah 5 atau
optimal.




2. Metode Regresi Linear jauh lebih baik jika
dibandingkan dengan metode SVR,
namun tidak terlalu signifikan jika
dibandingkan dengan metode RFR.

3. Teknik multicollinearity sudah cukup
representatif dalam seleksi fitur dengan
cara mencari korelasi antar fitur.

4. Penggabungan antara
multicollinearity untuk analisis variabel
dan metode regresi linear untuk prediksi
sangat baik digunakan untuk dataset
produktivitas padi.

metode

Kemudian untuk saran yang bisa

dikembangkan dalam penelitian ini yaitu:

1. Mengembangkan model non-linear,
mengingat bahwa hubungan antar
variabel tidak sepenuhnya linear.

2. Memasukkan data cuaca dan iklim pada
dataset supaya lebih komprehensif
sehingga mampu meningkatkan prediksi
produktivitas padi.

3. Menguji model pada berbagai lokasi
geografis dan musim tanam yang
berbeda dapat membantu mengevaluasi
model.

4. Pengembangan alat prediksi berbasis
web atau aplikasi dapat membantu
petani dan stakeholder dalam membuat
keputusan yang lebih baik.

6. UCAPAN TERIMA KASIH

Keber}ailan penulis dalam menyelesaikan
penelitian ini tidak lepas dari beberapa pihak yang
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m'nberikan dorongan serta kesempatan
sehingga penelitian ini berjalan maksimal.

Selain itu, penulis juga mengucapkan terima
kasih k a Politeknik Elektronika Negeri
Surabaya yang telah membantu dan berkolaborasi
dalam penelitian ini. Serta ucapan terima kasih
disampaikan kepada semua rekan yang terlibat
dalam melaksanakan kegiatan penelitian ini.




1411 SISTEM PREDIKSI PRODUKSI PADI DI SUMATERA
MENGGUNAKAN REGRESI LINEAR

ORIGINALITY REPORT

1 7%

SIMILARITY INDEX

PRIMARY SOURCES

B B8

. - . 0
repository.uin-suska.ac.id 52 words — 2 /0

Internet

J"effry Fra_ns Rinaldo Sllaiaban,'Anlsah Firli, Ir.nl Yunlta_. 36 words — 1 %
A financial and operational impact analysis of capital

expenditure (capex) prioritization: a case study of pt pln

(persero) from 2019 to 2023", JPPI (Jurnal Penelitian Pendidikan
Indonesia), 2024

Crossref

core.ac.uk 27 words 1 %

Internet

Yqhgnes Nababfam, Is.na? Nugraha. "Penerapan Data 26 words — 1 %
Mining Produksi Padi di Pulau Sumatera

Menggunakan Analisis Regresi Linear", Jurnal Teknik Industri
Terintegrasi, 2024

Crossref

. : 0
repository.ub.ac.id 26 words — )

Internet

n 123dok.com 20 words — 1 %

Internet

repository.its.ac.id 20 words — 1 %

Internet



— — — —
W N —_ (@]

RN —
ul NN

Jl'rc]z:fnr;al.universitasbumigora.ac.id 17 words — 1 %
I(1Itiegrjr1itb.uniIa.ac.id 16 words — 1 0%
I|czt(e)rlr22ema.gitbook.io 16 words — 1 %
mx\e/y.science.gov 16 words — 1 06
eprints.ums.ac.id 14 words — 1 %

Internet

Qonl'Fa LuFﬂg, Eka Prakarsa Mandyartha, Agung 12 words — < 1 %
Mustika Rizki. "SEGMENTASI SEL PAP SMEAR

SERVIKS BERTUMPUK MENGGUNAKAN LOCAL ADAPTIVE
THRESHOLDING DAN WATERSHED", Jurnal Informatika dan

Teknik Elektro Terapan, 2024

Crossref

: : 0
jurnal.umk.ac.id 12 words — < 1 /0

Internet

, : 0
repository.usd.ac.id 12 words — < 1 /0

Internet

Mitra Uﬁlk, M. Eddo Aldo Fah"rurr02|, Harm-alnl 11 words — < 1 %
Harmaini, Chandra Kusuma. "Implementation of

Ensemble Learning Algorithm - Stacking Regressor on PM2.5

Prediction Model", Jurnal CoSciTech (Computer Science and

Information Technology), 2024

Crossref

. : 0
dinamika.unram.ac.id 10 words — < 1 o

Internet



— —
(@) O (0/0]

2

21

N N
w N

26

mxg.scilit.net 10 words — < 1 %
I(;.Witce)rcn:ep:Iayer.info 9 words — < 1 %
Ieteerrnwguji.com 9 words — < 1 %
It:tze;:/;/tikiaro.ru 9 words — < 1 %
?/n\i\a/vm\gl.ejurnal.stmik-budidarma.ac.id 9 words — < 1 %
Rini Oktaviani, Dwi Marisa Midyanti, Syamsul 3 words — < 1 %

Bahri. "IMPLEMENTASI METODE REGRESI LINEAR

UNTUK PREDIKSI KEBUTUHAN ENERGI LISTRIK PLN RAYON
SINTANG BERBASIS WEBSITE", Coding Jurnal Komputer dan
Aplikasi, 2021

Crossref

Vina Annisa Nurdiani Aji, Shantika Martha, Nurfitri < 1 %
o 8 words —

Imro'ah. "MODEL PERAMALAN BEBAN LISTRIK DI

KALIMANTAN BARAT DENGAN METODE FUZZY LINEAR

REGRESSION", Bimaster : Buletin Ilmiah Matematika, Statistika

dan Terapannya, 2019

Crossref

0
docobook.com 8 words — < 1 /0

Internet

. . : . 0
microbiomejournal.biomedcentral.com 8 words — < 1 /0

Internet

ojsdikdas.kemdikbud.go.id

Internet



8 words — < 1%

IEtaeri;asarJana.wt.ac.|d 3 words — < 1 /0

Irn?e[rance)tsnory.|pb.ac.|d 3 words — < 1 /0
- 0

;Itirlgt dragspeed.blogspot.com 3 words — < 1 /0

ST . ey . 0
Falhml : Perbandlngan.Nllal Ujian Nas.lonal dan 7 words — < 1 /0
Ujian Sekolah Mata Pelajaran Matematika SMA
Program IPA Tahun Pelajaran 2010/2011", Jurnal Pendidikan
dan Kebudayaan, 2011

Crossref

L 0
Iﬂ;rsnceztrlbd.com 7 words — < 1 /0
Dwi Ismiyana Putri, Mardi Yudhi Putra. 6 words — < 1 0

"KOMPARASI ALGORITMA DALAM MEMPREDIKSI
PERUBAHAN HARGA SAHAM GOTO MENGGUNAKAN
RAPIDMINER", Jurnal Khatulistiwa Informatika, 2023

Crossref

OFF OFF
OFF OFF



