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ABSTRAK

ANALISIS PERBANDINGAN ALGORITMA CATBOOST DAN
LIGHTGBM DALAM PREDIKSI MULTI-LABEL SERANGAN HAMA
PADA TEBU

Oleh

MUTIARA CINTIA RAINY

Penelitian ini bertujuan membangun model prediksi multi-label tingkat keparahan
serangan hama tebu (penggerek batang, penggerek pucuk, dan kutu perisai)
menggunakan algoritma CatBoost dan LightGBM. Dataset pengamatan lapangan
diperkaya dengan fitur temporal berbasis /ag (1-3) serta fitur kategorikal yang
diproses secara native oleh masing-masing algoritma. Pembagian data dilakukan
berbasis blok untuk mencegah data leakage dan merepresentasikan skenario
prediksi pada blok yang belum diamati. Evaluasi menggunakan FI-score macro
average dan AUC macro pada tiga skema pembagian data menunjukkan bahwa
kedua model memiliki performa yang relatif sebanding, dengan FI-score pada
kisaran 0,59—0,69 dan AUC macro 0,80-0,86. Pada tingkat kelas, kemampuan
deteksi terhadap kelas keparahan tinggi konsisten dengan AUC di atas 0,90.
LightGBM unggul dalam waktu pelatihan, sedangkan CatBoost lebih stabil dan
memiliki waktu prediksi lebih cepat. Model yang direkomendasikan diharapkan
mendukung sistem pemantauan risiko serangan hama secara dini dan pengambilan

keputusan yang lebih terarah.

Kata kunci: Klasifikasi Multi-label, LightGBM, CatBoost, Serangan Hama Tebu.



ABSTRACT

COMPARATIVE ANALYSIS OF CATBOOST AND LIGHTGBM
ALGORITHMS FOR MULTI-LABEL PREDICTION OF PEST
INFESTATION IN SUGARCANE

By

MUTIARA CINTIA RAINY

This study aims to develop a multi-label prediction model for the severity levels of
sugarcane pest infestations (stem borer, top borer, and scale insects) using the
CatBoost and LightGBM algorithms. Field observation data were enriched with
temporal lag-based features (1-3 periods) and categorical features processed
natively by each algorithm. Data splitting was performed at the block level to
prevent data leakage and to represent prediction scenarios for previously unseen
blocks. Evaluation using macro-averaged F1-score and macro AUC across three
data-splitting  schemes indicates that both models achieve comparable
performance, with F1-scores ranging from 0,59 to 0,69 and macro AUC between
0,80 and 0,86. At the class level, detection performance for the high-severity class
is consistently strong, with AUC values above 0,90. LightGBM demonstrates
superior training speed, while CatBoost shows greater stability and faster inference
time. The recommended model is expected to support early pest risk monitoring

systems and enable more targeted decision-making in sugarcane cultivation.

Keywords: Multi-label Classification, LightGBM, CatBoost, Sugarcane Pest
Infestation.
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I. PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Perkebunan merupakan sektor penting dalam perekonomian Indonesia karena
berperan sebagai penyedia bahan baku industri dan sumber penghidupan bagi
masyarakat. Salah satu komoditas strategis adalah tebu (Saccharum officinarum L.),
yang menjadi bahan utama produksi gula. Hal ini didukung oleh data dari Badan
Pusat Statistik Indonesia (BPS) bahwa luas areal perkebunan tebu terus bertambah
setiap tahun, dan pada tahun 2024 luasnya tercatat sekitar 520,82 ribu hektar.
Pentingnya komoditas ini juga dipertegas oleh Kementerian Perindustrian, yang
menyatakan bahwa industri gula merupakan salah satu sektor strategis yang
memiliki peran vital bagi upaya ketahanan pangan dan peningkatan pertumbuhan
perekonomian nasional (Nugroho, 2021). Namun peningkatan luas areal
perkebunan tebu tidak otomatis meningkatkan jumlah produksi gula. Data BPS
Indonesia (2023) menunjukkan bahwa produksi gula Indonesia cenderung
fluktuatif, menurun dari 2,58 juta ton pada tahun 2014 hingga mencapai titik
terendah 2,13 juta ton pada tahun 2020, sebelum kembali meningkat mendekati
2,48 juta ton pada tahun 2024. Variabilitas produksi ini mengindikasi adanya faktor
pembatas penting dalam sistem budidaya tebu yang perlu dipahami secara lebih
mendalam. Salah satu faktor risiko yang paling sering dikaitkan dengan penurunan

produktivitas adalah serangan hama.

Berbagai penelitian di Indonesia mendukung temuan tersebut. Survei yang
dilakukan di Provinsi Jambi menemukan bahwa hama penggerek batang jenis
Rhabdoscelus obscurus merupakan hama utama yang menyerang beberapa lokasi
perkebunan tebu, dengan gejala berupa batang berlubang, tumbang, hingga

kematian tanaman (Adrian et al., 2019). Penelitian di PT PG Rajawali II Jatitujuh



melaporkan insidensi hama seperti penggerek batang Chilo sacchariphagus dengan
tingkat kejadian 1,26 %, serta penggerek pucuk Scirpophaga excerptalis dengan
tingkat kejadian 0,86 %, yang berkaitan dengan penurunan produktivitas dari 6,27
ton per hektar pada 2016 menjadi 3,94 ton per hektar pada 2018 (Muliasari &
Trilaksono, 2020). Studi lain di Kabupaten Sleman menemukan bahwa serangan
hama uret memiliki hubungan kuat dengan penurunan rendemen, tercermin dari
nilai koefisien determinasi (R?) sebesar 0,79, selain itu serangan uret juga
menunjukkan korelasi kuat dengan curah (Utami er al., 2024). Temuan tersebut
sejalan dengan kajian Pramono (2025), yang menunjukkan bahwa intensitas
serangan penggerek batang cenderung meningkat pada fase vegetatif—generatif
awal, terutama ketika kelembapan tanah tinggi dan pola rotasi tanaman tidak
optimal. Jika ditarik bersama, berbagai hasil penelitian ini mengindikasikan bahwa
dinamika serangan hama tebu merupakan hasil interaksi kompleks antara spesies
hama, fase pertumbuhan tanaman, serta kondisi lingkungan yang berubah

sepanjang musim.

Di sisi lain, kondisi lapangan menunjukkan bahwa pola serangan hama pada
tanaman tebu cenderung kompleks. Dalam satu blok lahan, beberapa jenis hama
seperti penggerek batang, penggerek pucuk, dan kutu perisai dapat muncul secara
bersamaan, dengan tingkat keparahan yang berubah mengikuti fase pertumbuhan
tanaman dan dinamika agroklimat. Fenomena multi-hama ini tidak hanya
mencerminkan dinamika biologis tanaman tebu, tetapi juga menimbulkan
tantangan bagi Perusahaan Gula A yang mulai mengembangkan sistem prediksi
untuk mendukung pengambilan keputusan pengendalian hama. Berdasarkan
informasi teknis dari pihak perusahaan, sistem prediksi yang digunakan saat ini
masih berfokus pada pendekatan multi-class untuk satu jenis hama dalam satu
waktu serta mengandalkan model bawaan perangkat analitik internal. Pendekatan
tersebut belum mampu merepresentasikan kombinasi serangan yang terjadi secara
simultan dan belum efektif dalam menangkap pola hubungan nonlinier antara
variabel agroklimat dan perkembangan tanaman. Keterbatasan ini menunjukkan

adanya kebutuhan akan pendekatan analitik yang mampu memodelkan serangan



dari beberapa jenis hama pada periode yang sama agar hasil prediksi lebih

mencerminkan kondisi lapangan.

Sejalan dengan tantangan tersebut, perkembangan pertanian modern menunjukkan
pergeseran menuju pemanfaatan early warning system berbasis data untuk
memprediksi risiko produksi. Wadhwa & Malik (2024) menekankan bahwa data
agroklimat, dan model pembelajaran mesin menjadi fondasi utama dalam
mendeteksi potensi gangguan tanaman sejak dini, sehingga tindakan mitigasi dapat
dilakukan lebih cepat dan efisien. Sementara itu, Gidiglo et al. (2024) menunjukkan
bahwa model berbasis machine learning mampu menangkap pola-pola nonlinier
kompleks dalam sistem produksi tanaman dan menghasilkan prediksi risiko yang

lebih akurat dibandingkan metode tradisional.

Beberapa hasil penelitian sebelumnya memperlihatkan bahwa model prediksi hama
pada tebu umumnya masih berfokus pada satu jenis serangan dalam satu waktu.
Sistem prediksi yang dikembangkan Pituckwanich et al. (2025) misalnya, hanya
memodelkan tingkat kerusakan akibat stem borer menggunakan pendekatan hybrid
machine learning, sehingga belum mencakup keterkaitan antarjenis hama maupun
variasi serangan yang muncul secara bersamaan. Pendekatan serupa juga terlihat
pada penelitian Nadeem et al. (2022), yang mengembangkan sistem early warning
berbasis algoritma Naive Bayes untuk memprediksi serangan stem borer pada tebu
berdasarkan suhu, kelembapan, dan curah hujan. Meskipun sistem tersebut
menunjukkan tingkat akurasi yang cukup baik, yaitu sekitar 83% pada pengujian
model serta 77% hingga 91% pada evaluasi lapangan tahunan, pemodelan yang
dilakukan tetap bersifat single-label atau berfokus pada satu jenis hama. Temuan
serupa juga terlihat pada studi peringatan dini penyakit tanaman yang
memanfaatkan data lingkungan, namun masih menggunakan pendekatan single-
label (Wadhwa & Malik, 2024). Kondisi ini menunjukkan bahwa sebagian besar
penelitian terdahulu belum mengakomodasi kompleksitas fenomena multi-hama
pada tebu, khususnya ketika beberapa jenis hama muncul secara simultan dan
dipengaruhi oleh dinamika lingkungan serta fase pertumbuhan tanaman yang
berbeda.



Pendekatan multi-label pada konteks pertanian sebenarnya telah terbukti efektif di
komoditas lain. Studi Garba et al. (2025) memodelkan beberapa hama utama pada
serealia di Niger seperti fall armyworm, penggerek batang lokal, dan aphids yang
muncul secara bersamaan pada fase fenologi tanaman tertentu. Pola kemunculan
serempak tersebut menyebabkan label hama saling bergantung, baik melalui
respons yang sama terhadap variabel agroklimat maupun interaksi biologis
antarhama. Secara teoretis, prediksi pada kondisi multi-hama membutuhkan
kerangka pemodelan yang mampu menangkap lebih dari satu label secara
bersamaan. Zhang & Zhou (2013) menegaskan bahwa multi-label learning
dirancang untuk merepresentasikan dependensi antarlabel serta hubungan laten
yang dipengaruhi faktor lingkungan, menjadikannya lebih tepat untuk fenomena
yang bersifat simultan. Selain itu, sistem prediksi yang diterapkan pada data
pertanian  idealnya mampu mengenali pola nonlinier, menangani
ketidakseimbangan distribusi kelas, serta tetap stabil pada data yang dipengaruhi

variasi musiman (Simeone, 2018; Younes, 2024).

Dengan karakteristik permasalahan multi-label tersebut, strategi pemodelan tidak
hanya bergantung pada kerangka klasifikasi, tetapi juga pada pemilihan algoritma
pembelajaran mesin yang sesuai dengan sifat data. Data prediksi serangan hama
umumnya memiliki ketidakseimbangan antarlabel, jumlah fitur yang relatif besar,
serta variasi temporal yang dipengaruhi faktor musiman. Kompleksitas ini
menuntut algoritma yang mampu memodelkan hubungan nonlinier dan interaksi
antarvariabel secara fleksibel. LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) dan
CatBoost (Category Boosting) merupakan algoritma berbasis gradient boosting,
yaitu pendekatan pembelajaran yang membangun model secara bertahap melalui
penggabungan sejumlah pohon keputusan (Friedman, 2001). Kedua algoritma
tersebut dikenal efektif dalam menangani data berskala besar, distribusi kelas yang
tidak seimbang, serta struktur data kompleks, sehingga relevan untuk digunakan
pada permasalahan prediksi serangan hama dengan skema multi-label (Ke et al.,

2017; Prokhorenkova et al., 2018).



Keunggulan CatBoost sebagai metode boosting modern ditunjukkan oleh Mahesh
& Soundrapandiyan (2024), yang melaporkan nilai akurasi prediksi mencapai
99,1% pada prediksi hasil panen berbasis variabel lingkungan dan penggunaan
pestisida. Keunggulan serupa juga terlihat pada penelitian prediksi kelembapan
udara berbasis data meteorologi harian yang mencakup suhu, curah hujan, durasi
penyinaran, dan karakteristik angin. Dalam studi tersebut, CatBoost mencapai nilai
Mean Absolute Error (MAE) sebesar 0,0570, sementara LightGBM pada dataset
yang sama memperoleh nilai MAE sebesar 0,0617 dengan kesalahan prediksi yang
lebih tinggi (Wibawa et al., 2025). Hasil ini mengindikasikan bahwa CatBoost
memiliki keunggulan dalam menangani data dengan pola temporal dan variasi

musiman yang kuat.

Sementara itu, LightGBM juga menunjukkan keunggulan dalam menangani data
lingkungan berskala besar dan berdimensi tinggi. Huang et al. (2024) melaporkan
bahwa LightGBM mencapai nilai Area Under the Curve (AUC) hingga 0,97 dalam
pemodelan distribusi potensial hama. Nilai AUC yang tinggi menunjukkan
kemampuan model dalam membedakan kondisi berisiko dan tidak berisiko secara
konsisten. Keunggulan LightGBM dalam menangani data pertanian yang heterogen
juga diperkuat oleh Kumar et al. (2024), yang melaporkan akurasi prediksi sebesar
94,7% pada data dengan distribusi tidak seragam dan hubungan nonlinier antarfitur.
Kinerja tersebut menunjukkan kemampuan LightGBM dalam mengekstraksi
informasi penting dari kombinasi variabel lingkungan yang saling berinteraksi.
Karakteristik ini sejalan dengan kebutuhan pemodelan prediksi serangan hama
multi-label, di mana kemunculan beberapa jenis hama dipengaruhi oleh faktor

agroklimat, kondisi lahan, dan dinamika musiman.

Ketahanan algoritma boosting terhadap data tidak lengkap juga ditunjukkan dalam
penelitian Rezk et al. (2025) yang menggunakan data sensor pertanian dengan
tingkat missing values yang tinggi. Dalam studi tersebut, CatBoost dan LightGBM
masing-masing mencapai akurasi sebesar 90,50% dan 90,23%. Berdasarkan
temuan-temuan tersebut menunjukkan bahwa LightGBM dan CatBoost memiliki

karakteristik yang sesuai untuk memodelkan sistem prediksi serangan hama multi-



label, terutama pada data yang bersifat tidak seimbang, berdimensi tinggi, dan

memiliki pola temporal.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini difokuskan pada pengembangan model
prediksi serangan hama tebu dengan pendekatan multi-label, sehingga mampu
merepresentasikan kemunculan beberapa jenis hama secara bersamaan. Berbeda
dari pendekatan single-label yang memodelkan satu jenis serangan secara terpisah,
pendekatan ini diharapkan dapat menangkap keterkaitan antarjenis hama serta
pengaruh bersama variabel agroklimat dan dinamika musiman pada tingkat blok
lahan. Pemilihan algoritma boosting seperti LightGBM dan CatBoost didasarkan
pada kemampuan keduanya dalam menangani data yang tidak seimbang, memiliki
pola temporal, serta mengandung ketidaksempurnaan pengamatan, yang

merupakan karakteristik umum pada data serangan hama.

Urgensi penelitian ini semakin kuat mengingat kebutuhan industri gula terhadap
sistem peringatan dini yang lebih akurat dan representatif untuk mendukung
pengambilan keputusan pengendalian hama. Dengan memodelkan serangan
beberapa jenis hama secara bersamaan, penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi metodologis dalam penerapan pembelajaran mesin multi-label di sektor
pertanian, sekaligus kontribusi praktis berupa dasar pengembangan sistem prediksi
yang lebih adaptif terhadap kompleksitas kondisi lapangan. Pendekatan yang
diusulkan diharapkan mampu menjembatani kesenjangan antara fenomena multi-
hama yang terjadi secara nyata dan sistem prediksi yang selama ini masih bersifat
parsial, sehingga relevan untuk mendukung pengelolaan hama tebu secara lebih

efektif dan berbasis data.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang tersebut, rumusan masalah dalam penelitian ini adalah

bagaimana membangun model prediksi tingkat keparahan serangan hama pada

tanaman tebu dengan pendekatan multi-label berbasis data historis, cuaca, dan



kondisi agronomis, serta bagaimana kinerja algoritma CatBoost dan LightGBM

dalam memprediksi tingkat keparahan serangan hama tersebut.

1.3. Batasan Masalah

Pada penelitian ini ditetapkan beberapa batasan masalah, antara lain:

1.

Kumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini mencakup data serangan

hama pada tanaman tebu tahun 2022 hingga 2023.

2. Jenis hama yang diteliti dibatasi pada tiga kategori, yaitu penggerek batang,
penggerek pucuk, dan kutu perisai.

3. Model yang dikembangkan hanya menggunakan algoritma LightGBM dan
CatBoost dengan pendekatan multi-label classification.

4. Penelitian ini tidak membahas secara mendalam aspek agronomis, biologis
hama, maupun efektivitas metode pengendalian di lapangan.

1.4. Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Membangun model prediksi multi-label tingkat keparahan serangan hama tebu

dengan algoritma Catboost dan LightGBM.

. Mengevaluasi performa model Catboost dan LightGBM dalam beberapa skema

pembagian data menggunakan Confusion Matrix, dan Receiver Operating
Characteristic (ROC) curve.

Membandingkan kedua algoritma berdasarkan evaluasi performa, efisiensi
waktu komputasi, aspek arsitektur, serta konfigurasi model.

Menentukan algoritma dengan performa terbaik dan memberikan rekomendasi
model yang optimal bagi Perusahaan Gula A dalam mendukung manajemen

hama.



1.5. Manfaat

Adapun manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Memberikan kontribusi pada pengembangan penerapan metode machine
learning berbasis gradient boosting, khususnya algoritma CatBoost dan
LightGBM, dalam permasalahan prediksi pada sektor pertanian.
Memberikan gambaran empiris mengenai performa dan karakteristik
CatBoost dan LightGBM pada data pertanian yang memiliki kombinasi fitur
numerik, kategorikal, serta komponen temporal.

Memberikan rekomendasi model prediksi tingkat keparahan serangan hama
tebu (stem borer, top borer, dan kutu perisai) yang dapat digunakan sebagai
dasar pengembangan sistem pendukung keputusan pada Perusahaan Gula
A.

Mendukung pengambilan keputusan berbasis data dalam manajemen
perkebunan tebu, khususnya dalam menentukan prioritas monitoring,

pengendalian hama, serta alokasi sumber daya pengamatan di lapangan.

. Membantu perusahaan mengidentifikasi potensi risiko serangan hama lebih

dini, sehingga tindakan pengendalian dapat dilakukan lebih tepat waktu dan
tepat sasaran.

Memberikan dasar awal bagi pengembangan sistem prediksi operasional
yang dapat terintegrasi dengan proses monitoring hama di lingkungan

perkebunan.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Penelitian Terdahulu

Bagian ini menyajikan rangkuman beberapa penelitian terdahulu yang relevan
dengan topik prediksi serangan hama pada tanaman tebu serta penggunaan
algoritma boosting modern, khususnya CatBoost dan LightGBM, dalam
permasalahan klasifikasi yang kompleks. Pemilihan penelitian terdahulu ini
bertujuan untuk memberikan gambaran mengenai perkembangan metode prediksi
di bidang pertanian, khususnya yang melibatkan data lingkungan, serangan hama,

dan pendekatan multi-label. Ringkasan penelitian tersebut disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Penelitian terdahulu.

No. Penulis Judul Metode Hasil

1. Pituckwanich et  The - Random forest Penelitian  menggunakan
al. (2025) Implementation Long Short Term data kerusakan tebu akibat

of a Prediction Memory (LSTM)  stem borer dari kebun tebu

System for PatchTST Thailand. Tujuannya

Sugarcane s XGBoost memprediksi tingkat

Destruction LightGBM kerusakan secara akurat.

rate From Model LightGBM (Mean

Sugarcane Stem

Absolute Error 0,205) dan

borer via XGBoost  (0,124) lebih
Hybrid baik daripada Random
Machine Forest dan LSTM.
Learning Memberi  bukti  bahwa

boosting  efektif  untuk

prediksi hama tebu.




Tabel 1 (Lanjutan)
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No. Penulis Judul Metode Hasil

2. Silvaetal Boosting - LightGBM Menggunakan dataset
(2024) algorithms for - XGBoost pertanian multivariat
prediction in - CatBoost (cuaca, tanah, kondisi
agriculture: An - Gradient Boosting  tanaman). Tujuannya
application of - AdaBoost mengevaluasi  algoritma
Feature - BORUTA untuk boosting dalam prediksi
Importance and feature selection kesehatan tanaman. Hasil
Feature - SHAP untuk evaluasi LightGBM dan
Selection interpretasi. CatBoost mendapat
akurasi (0.85) dengan nilai
Area Under the curve
(AUC) 0,81. Mendukung
penggunaan keduanya

untuk data pertanian.
3. Kumar et al Light Gradient - Random forest Menggunakan data hasil
(2024) Boosting - Support Vector panen dan  perawatan
Machine for Machine tanaman dari lahan
Optimization - XGBoost pertanian  skala  besar.

and - LightGBM Tujuannya

Forecasting in mengoptimalkan prediksi
Agriculture persentase keuntungan dan
keputusan perawatan.
LightGBM mencapai
akurasi 94,7%.,
menunjukkan  performa
tinggi pada data tabular
pertanian dan efisien
digunakan untuk prediksi

berbasis lingkungan.
4.  Wadhwa & A Generalizeble - Random forest Memakai data lingkungan
Malik (2024) Model For - Balanced RF (cuaca, kelembapan, suhu)
Early Warning - XGBoost dan  tingkat  infestasi
Of Crop - CatBoost hama/disease. Tujuannya
Diseases Using - SMOTE-ENN membuat sistem peringatan

Environmental

(Resampling)

dini penyakit tanaman.
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No. Penulis Judul Metode Hasil
And Pest - Optuna CatBoost memberikan
Infestation Data (Hyperparameter  performa terbaik (AUC
tuning) 0,99 ; F1 0,94) dan bekerja
sangat baik pada data
tabular yang tidak
seimbang.  Menunjukkan
kekuatan CatBoost dalam
prediksi hama/disease.
5. Garbaetal Multilabel - 9 multilabel Menggunakan data
(2025) classification classifier serangan hama tanaman di
Jor Predicting (MLKNN, RAKEL,  Niger dengan beberapa
Crop Pests in BR, CC, dll). jenis hama muncul
Niger Evaluasi bulanan ~ bersamaan  (multi-label).
& tahunan dengan  Tujuannya  memprediksi
Hamming Loss. kombinasi hama secara
simultan, dan
menunjukkan  efektivitas
metode multi-label dalam
kasus prediksi hama yang
terjadi bersamaan. Dari 9
algoritma multilabel,
RAKEL menghasilkan
performa terbaik dengan
Hamming  loss  3,63%
(bulanan) dan 5.1%
(tahunan).
6. Huang et al. Predicting the - Random Penelitian memanfaatkan
(2024) Global Sforest data penginderaan jauh dan
Potential - CatBoost survei perlindungan
Suitable - XGBoost tanaman untuk
Distribution of - LightGBM  memprediksi distribusi
Fall Armyworm - Stacking potensial fall armyworm
and Its Host Ensemble dan beberapa tanaman
Plants Based on Learning inangnya pada berbagai
Machine (SEL) skenario iklim. LightGBM
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No. Penulis Judul Metode

Hasil

Learning

Models

menunjukkan performa
optimal

distribusi 47

pada  prediksi
tanaman
inang, membuktikan
kemampuannya dalam
menangani data lingkungan
berskala besar dan
kompleks. ~ Memberikan

performa terbaik untuk
prediksi dengan nilai AUC

0,98.

7. Mahesh & Yield Prediction - CatBoost
LightGBM

XGBoost

Soundrapandiyan for Crops by -
(2024) Gradient-Based -

Algorithms

Penelitian membandingkan
algoritma boosting untuk
prediksi ~ hasil  panen
berbasis fitur lingkungan
dan penggunaan pestisida.
CatBoost ~ menunjukkan
performa terbaik dengan
akurasi 99,12%, RMSE
(Root Mean Squared Error)
0,24, dan koefisien
determinasi (R?) tertinggi
dibandingkan LightGBM
dan XGBoost. Hasil ini
menegaskan  keunggulan
CatBoost dalam
memodelkan ~ hubungan
kompleks dan nonlinier

pada data pertanian.

8. Wibawa et al.
(2025)

CatBoost
LightGBM

Comparison of -
CatBoost and -
LightGBM

Models for Air
Humidity

Prediction

Penelitian  menggunakan

data cuaca harian BMKG

mencakup  suhu,

yang

curah hujan, durasi
penyinaran, dan

karakteristik angin untuk




Tabel 1 (Lanjutan)
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No.

Penulis

Judul

Metode

Hasil

memprediksi kelembapan
udara. CatBoost
menghasilkan  performa
lebih baik dengan nilai
MAE (Mean Absolute
Error) 0,057, dibandingkan
LightGBM dengan MAE
sebesar 0,0617. Hasil ini
menunjukkan keunggulan
CatBoost dalam menangani
data dengan pola temporal

dan musiman yang kuat.

2.2. Landasan Teori

Landasan teori menyediakan dasar ilmiah yang menjelaskan konsep dan metode

yang relevan dengan penelitian sehingga analisis berjalan terarah. Pada penelitian

ini, landasan teori mencakup tiga komponen utama, di antaranya konsep machine

learning dan algoritma yang digunakan, pemanfaatan Python beserta pustaka

pendukungnya, serta teori mengenai hama tebu sebagai objek prediksi.

2.2.1. Hama Tebu

Hama tebu merupakan organisme pengganggu tanaman yang dapat
menurunkan produktivitas melalui kerusakan pada batang, pucuk, maupun
daun. Keberadaan hama sangat dipengaruhi oleh kondisi lingkungan seperti
suhu, kelembapan, intensitas hujan, dan fase pertumbuhan tanaman. Berbagai
penelitian menunjukkan bahwa beberapa hama tebu di Indonesia meliputi

penggerek batang, penggerek pucuk, dan kutu perisai, yang masing-masing
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memiliki pola serangan dan dampak yang berbeda (Adrian et al., 2019;
Muliasari & Trilaksono, 2020). Pemahaman mengenai karakteristik tiap hama
ini diperlukan sebagai dasar dalam membangun model prediksi yang lebih

akurat dan responsif terhadap kondisi lapangan.

2.2.1.1. Penggerek Batang (Stem Borer)

Penggerek batang tebu (Chilo sacchariphagus Bojer) merupakan salah
satu hama utama pada budidaya tebu karena menyerang jaringan
internal batang pada fase awal pertumbuhan. Serangan biasanya terjadi
pada umur tanaman 1,5-2 bulan ketika larva mulai menggerek batang
dan merusak jaringan pembuluh yang berfungsi mengangkut air serta
nutrisi. Gangguan pada sistem transportasi ini menyebabkan penurunan
kualitas batang, berkurangnya rendemen gula, serta kerugian produksi
yang signifikan (Muliasari & Trilaksono, 2020). Gambar 1

menunjukkan hama penggerek batang pada tebu.

Gambar 1. (a) Larva dan (b) serangan dari C. sacchariphagus.

(Alimin, 2022)

Pada bagian (a) terlihat stadium larva (imago) dari penggerek batang
yang berbentuk ulat dengan tubuh memanjang dan bersegmen.
Sementara pada bagian (b) adalah serangan pada batang tebu, berupa
lubang-lubang kecil. Karena serangan penggerek batang terjadi pada
fase awal pertumbuhan dan sering belum menunjukkan gejala visual

yang jelas, pengendalian konvensional cenderung dilakukan setelah
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kerusakan berlangsung. Oleh sebab itu, prediksi intensitas serangan
menjadi penting untuk mengidentifikasi periode risiko tinggi secara
lebih dini, sehingga strategi pengendalian dapat dilakukan secara

preventif berbasis data (Wadhwa & Malik, 2024).

2.2.1.2. Penggerek Pucuk (Top Borer)

Penggerek pucuk (Scirpophaga excerptalis Walker) menyerang
tanaman tebu pada fase awal hingga pertengahan pertumbuhan ketika
pucuk masih muda dan rentan. Larva masuk melalui jaringan muda di
bagian titik tumbuh dan menggerek bagian dalam pucuk. Serangan ini
menimbulkan gejala khas dead heart, yaitu matinya pucuk yang
berubah warna menjadi coklat dan mudah ditarik. Kondisi ini
menghambat pertumbuhan vegetatif dan mengurangi jumlah anakan
produktif yang dapat dipanen. Pada Gambar 2 diperlihatkan larva
penggerek pucuk pada tebu.

Gambar 2. (a) Pupa dan (b) serangan dari S. excerptalis

(Alimin, 2022)

Serangan penggerek pucuk sangat berbahaya karena mengganggu fase
awal pertumbuhan tebu. Penggerek pucuk mulai menyerang tebu saat
usia 2 minggu hingga dewasa (Muliasari & Trilaksono, 2020).
Intensitas serangan yang tinggi dapat mengakibatkan penurunan
produktivitas secara signifikan, terutama bila terjadi pada lahan dengan
kondisi iklim yang mendukung perkembangan populasi hama.

Mengingat penggerek pucuk menyerang titik tumbuh tanaman dan
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menyebabkan kerusakan yang bersifat permanen, keterlambatan
pengendalian dapat berdampak langsung pada penurunan produktivitas.
Oleh karena itu, prediksi kemunculan dan intensitas serangan berbasis
data lingkungan menjadi krusial untuk menentukan waktu
pengendalian yang optimal dan meminimalkan kehilangan hasil

(Pituckwanich et al., 2025).

2.2.1.3. Kutu Perisai (Scale Insect)

Kutu perisai (Aulacaspis tegalensis) memiliki ciri khas berupa tubuh
kecil yang dilindungi lapisan seperti perisai, sehingga sering sulit
terdeteksi pada tahap awal serangan. Kutu perisai dapat berkembang
biak dengan cepat dan menyebabkan penurunan produksi secara
signifikan apabila populasinya tidak dikendalikan (Fradzan, 2014).
Penelitian yang dilakukan oleh Sunaryo & Hasibuan (2003)
menunjukkan bahwa populasi kutu perisai mulai meningkat tajam
ketika tanaman memasuki usia 8 bulan dan mencapai puncaknya di usia
sekitar 11 bulan, dengan kisaran hingga 300 individu per batang tebu.
Kutu perisai termasuk hama yang sulit dikendalikan oleh pestisida
karena lokasinya di bawah pelepah daun tebu (Pramono, 2025). Pada
Gambar 3 diperlihatkan serangan kutu perisai pada bagian keprasan dan

pelepah tebu.

Gambear 3. Serangan kutu perisai pada (a) keprasan (b) pelepah.
(Fradzan, 2014)
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Kutu perisai menempel pada permukaan daun dan menyedot cairan sel
tanaman. Serangan kutu perisai biasanya ditandai dengan munculnya
bintik-bintik atau bercak kuning pada daun, daun tampak mengering,
dan lama-kelamaan dapat mengganggu proses fotosintesis. Distribusi
hama ini telah ditemukan pada berbagai wilayah perkebunan tebu di
Indonesia dan memiliki pola kemunculan yang dipengaruhi kondisi
lingkungan dan ketersediaan inang (Pramono, 2025). Penelitian
sebelumnya menunjukkan bahwa intensitas serangan kutu perisai
berkorelasi langsung dengan penurunan hasil tebu, sehingga
keberadaannya penting untuk diprediksi sebagai bagian dari
manajemen risiko serangan hama (Adrian et al., 2019; Sunaryo &
Hasibuan, 2003).

2.2.2. Machine Learning

Machine Learning (ML) merupakan cabang dari kecerdasan buatan yang
berfokus pada pengembangan algoritma yang mampu belajar dari data untuk
melakukan prediksi atau pengambilan keputusan tanpa harus diprogram
secara eksplisit (Simeone, 2018). Secara umum, metode ML dibagi menjadi
supervised learning, unsupervised learning, dan reinforcement learning, di
mana masing-masing memiliki karakteristik berbeda sesuai dengan
ketersediaan label dan tujuan pembelajaran (Janiesch et al., 2022). Supervised
learning merupakan pendekatan yang paling relevan dalam penelitian ini,
karena digunakan pada data berlabel untuk tugas klasifikasi maupun regresi,
termasuk prediksi serangan hama. Berbagai algoritma ML modern bekerja
dengan prinsip meminimalkan kesalahan prediksi melalui mekanisme
optimisasi dan penyesuaian parameter secara iteratif (Younes, 2024). Dalam
konteks data tabular seperti data lingkungan dan serangan hama, machine
learning banyak digunakan karena mampu mengenali pola nonlinier serta
interaksi antar variabel yang sulit dianalisis secara manual (Janiesch et al.,

2022). Algoritma berbasis pohon keputusan dan turunannya menjadi pilihan
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populer pada data jenis ini karena fleksibilitasnya dalam menangani fitur
numerik maupun kategorikal dengan sedikit kebutuhan prapemrosesan
(Myles et al., 2004). Penelitian di bidang pertanian juga menunjukkan bahwa
machine learning efektif dalam memodelkan variabilitas lingkungan, risiko
penyakit, dan potensi serangan hama, sehingga mampu memberikan prediksi
yang lebih akurat dibandingkan metode konvensional (Pituckwanich et al.,
2025; Wadhwa & Malik, 2024). Oleh karena itu, pemahaman konsep machine
learning menjadi dasar penting dalam pengembangan model prediksi untuk

mendukung sistem peringatan dini pada tanaman tebu.

2.2.2.1. Decision Tree

Decision tree merupakan algoritma klasifikasi berbasis struktur pohon
yang diperkenalkan melalui pendekatan Classification and Regression
Trees (CART) oleh Breiman et al. pada tahun 1984. Algoritma ini
bekerja dengan membagi data secara rekursif berdasarkan atribut yang
memberikan pemisahan paling informatif, sehingga membentuk
rangkaian node keputusan hingga mencapai node daun sebagai keluaran
prediksi (Myles et al., 2004). Setiap pemisahan dilakukan dengan
mengukur tingkat impurity data menggunakan metrik seperti gini index
atau entropy, sehingga atribut dengan kemampuan pemisahan terbaik
dapat dipilih sebagai dasar pembentukan cabang. Keunggulan utama
decision tree terletak pada interpretabilitasnya yang tinggi, karena
struktur pohon memungkinkan pengguna memahami alasan di balik
sebuah prediksi melalui jalur keputusan yang terbentuk. Selain itu,
algoritma ini dapat menangani fitur numerik maupun kategorikal tanpa
perlu banyak tahap prapemrosesan. Namun, penggunaan satu pohon
keputusan cenderung rentan terhadap overfitting karena model sangat
sensitif terhadap perubahan kecil pada data. Keterbatasan ini menjadi
alasan  dikembangkannya berbagai metode ensemble yang

menggabungkan banyak pohon untuk meningkatkan stabilitas dan
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akurasi, seperti bagging dan boosting (Breiman, 2001; Friedman,
2001).

2.2.2.2. Gradient Boosting

Dalam metode ensemble learning, terdapat dua pendekatan utama yang

sering digunakan, yaitu bagging dan boosting. Perbedaan antara

bagging dan boosting dapat dilihat pada Gambar 4.
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Gambar 4. Ilustrasi perbedaan bagging dan boosting.
(Jain, 2024)

Bagging (Bootstrap Aggregating) bekerja dengan melatih banyak
model secara paralel pada sampel bootstrap yang berbeda, kemudian
menggabungkan prediksinya untuk mengurangi varians dan
meningkatkan kestabilan, seperti pada algoritma random forest
(Breiman, 2001). Sebaliknya, boosting membangun model secara
berurutan, di mana setiap model baru difokuskan untuk memperbaiki
kesalahan model sebelumnya sehingga menghasilkan prediktor akhir

yang lebih akurat (Friedman, 2001).

Gradient boosting merupakan salah satu metode boosting yang paling
berpengaruh dan banyak digunakan. Algoritma ini menggabungkan

sejumlah weak learners, biasanya pohon keputusan berukuran kecil,
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yang ditambahkan secara bertahap untuk meminimalkan fungsi /oss.

Proses pembaruan model pada iterasi ke-m dapat dituliskan sebagai:

Fn (%) = Fip—1 (%) + v. hy (x) )

Di mana FE,(x) adalah model pada iterasi ke-m, h,,(x) merupakan
pohon regresi yang dilatih untuk mendekati negative gradient dari
fungsi loss, dan v adalah learning rate. Persamaan 2 menunjukan fungsi

objektif yang diminimalkan.

L=%"120y,F(xp)) 2

L (Loss function total) yaitu nilai kesalahan keseluruhan dari model.
Dengan ¢ sebagai fungsi loss, misalnya squared error atau log loss.
Fungsi ini digunakan untuk mengukur perbedaan antara nilai
sebenarnya (y;) dengan nilai prediksi (F(x;)) pada setiap data i. Total
loss dihitunng dengan menjumlahkan seluruh nilai kesalahan dari data
ke-1 hingga data ke- n, sehingga semakin kecil nilai Z, semakin baik
model dalam melakukan prediksi terhadap data. Pendekatan
bertahap ini membuat gradient boosting unggul dalam menangani
hubungan nonlinier dan pola data kompleks, sehingga banyak
diterapkan pada data tabular di berbagai domain seperti lingkungan,

pertanian, dan bioinformatika (Friedman, 2001).

2.2.2.3. LightGBM

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) merupakan
pengembangan dari algoritma GBDT (Gradient Boosted Decision Tree)
yang dirancang untuk memberikan efisiensi tinggi pada proses
pelatihan. Berbeda dari implementasi GBDT tradisional yang mencari

split secara seksama, LightGBM menggunakan pendekatan histogram-
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based untuk mempercepat proses pemisahan node dan mengurangi
kompleksitas komputasi (Ke et al., 2017). Selain itu, LightGBM
menerapkan strategi leaf-wise tree growth, yaitu memilih daun dengan
potensi penurunan loss terbesar pada setiap iterasi, sehingga model
dapat menangkap pola nonlinier. Salah satu keunggulan utama
LightGBM adalah integrasi dua teknik optimasi, yaitu GOSS
(Gradient-based One-Side Sampling) dan EFB (Exclusive Feature
Bundling). GOSS mempertahankan sampel dengan nilai gradien besar
dan mengurangi sampel dengan gradien kecil, sehingga mempercepat
pelatihan  tanpa  menghilangkan informasi  penting. EFB
menggabungkan fitur yang saling eksklusif untuk mengurangi dimensi
efektif, sehingga meminimalkan beban komputasi tanpa menurunkan
kualitas pemodelan. Fungsi objektif GBDT pada iterasi ke-r dapat
direpresentasikan melalui pendekatan deret Taylor orde kedua sebagai

berikut:

£O % 0 [gife ) + 3 hife)?] + ) ©

Persamaan 3 merupakan bentuk pendekatan dari fungsi objektif pada
iterasi ke-¢ dalam algoritma LightGBM. Nilai £L®) menyatakan fungsi
loss yang diekspansi menggunakan deret Taylor hingga orde kedua.
Komponen g; dan h; masing-masing merepresentasikan turunan
pertama (gradient) dan turunan kedua (hessian), dari fungsi loss
terhadap prediksi pada sampel ke-i. Sementara itu, f;(x;) adalah
kontribusi pohon ke-# pada sampel ke-i, dan Q(f;) merupakan fungsi
regulasi untuk mengendalikan kompleksitas model. Pendekatan ini
memungkinkan LightGBM memperbarui struktur pohon secara iteratif
dengan mempertimbangkan keseimbangan antara penurunan /loss dan
kontrol kompleksitas, sehingga pembelajaran tetap stabil. Berdasarkan
kerangka objektif tersebut, proses pencarian split pada setiap node
dilakukan dengan memanfaatkan informasi gradien dan hessian secara

efisien melalui pendekatan histogram-based. Mekanisme ini tidak
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hanya mempercepat proses komputasi, tetapi juga menjadi dasar bagi
kemampuan LightGBM dalam menangani fitur numerik maupun
kategorikal secara langsung. Untuk fitur kategorikal, LightGBM tidak
bergantung pada one-hot encoding yang dapat meningkatkan dimensi
data secara signifikan. Sebaliknya, kategori diurutkan berdasarkan
statistik gradient dan hessian, kemudian dilakukan pencarian partisi
optimal (optimal partitioning) guna menentukan kombinasi kategori
yang menghasilkan penurunan /Joss terbesar (Ke et al, 2017).
Pendekatan ini menjaga efisiensi komputasi sekaligus mengurangi

risiko sparsity dan overfitting akibat ekspansi dimensi yang berlebihan.

Dalam konteks aplikasi, LightGBM telah banyak dimanfaatkan pada
penelitian di bidang pertanian dan lingkungan yang melibatkan variabel
heterogen serta hubungan nonlinier antar fitur. Penelitian oleh Kumar
et al. (2024) serta Mahesh & Soundrapandiyan (2024) menunjukkan
bahwa LightGBM mampu memodelkan pengaruh variabel lingkungan
terhadap kondisi tanaman secara efektif, sementara Silva et al. (2024)
menegaskan keunggulan algoritma boosting dalam menangkap
interaksi fitur pada data pertanian. Karakteristik tersebut sejalan dengan
kebutuhan penelitian ini, yang berfokus pada prediksi intensitas
serangan hama tebu berdasarkan variabel lingkungan dan data

pengamatan lapangan.

2.2.2.4. CatBoost

CatBoost (Category Boosting) merupakan algoritma boosting yang
dikembangkan untuk mengatasi dua permasalahan utama dalam
gradient boosting tradisional, yaitu prediction shift akibat target
leakage serta kesulitan dalam menangani fitur kategorikal secara
efisien. CatBoost memperkenalkan mekanisme ordered boosting, yaitu

proses pembaruan model secara berurutan dengan memanfaatkan
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urutan permutasi data agar informasi dari masa depan tidak bocor ke
dalam proses pelatihan (Prokhorenkova et al., 2018). Pembaharuan

model pada iterasi ke-m dirumuskan pada Persamaan 4.

Fn (%) = Fin—1 (0) + 1. T (%) “)

Pada persamaan 4, F,, (x) menyatakan model pada iterasi ke-m, T, (x)
adalah pohon keputusan pada literasi ke-m, dan n sebagai learning rate
yang mengontrol besarnya kontribusi pohon baru. Selain itu, CatBoost
menggunakan ordered target statistics yang menghitung nilai statistik
target berdasarkan urutan permutasi sehingga informasi label tidak
digunakan sebelum waktunya. Pendekatan ini diformulasikan pada

Persamaan 5.

A Yj<i¥j
§i == (5)

y; : Nilai statistik target untuk sampel ke-i
yj - Label target dari sampel ke-j, dengan syarat j<i

i : Indeks sampel dalam urutan permutasi data

Melalui penerapan ordered boosting dan ordered target statistics,
CatBoost mampu mengatasi masalah label leakage dan menghasilkan
estimasi yang lebih tidak bias. Inovasi ini membuat CatBoost secara
konsisten lebih unggul dibandingkan algoritma boosting lain,
khususnya pada dataset dengan proporsi fitur kategorikal yang besar

(Prokhorenkova et al., 2018).

CatBoost telah diaplikasikan dalam berbagai studi prediktif berbasis
data lingkungan dan pertanian. Penelitian oleh Silva et al. (2024)
menunjukkan bahwa algoritma boosting, termasuk CatBoost, efektif
dalam memodelkan interaksi fitur pada data pertanian yang kompleks,

sementara Wibawa et al. (2025) membuktikan stabilitas performa
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CatBoost pada tugas prediksi variabel lingkungan. Karakteristik
tersebut selaras dengan penelitian ini yang melibatkan data lingkungan
dan pengamatan lapangan dengan struktur fitur heterogen, sehingga
CatBoost relevan digunakan untuk memodelkan intensitas serangan

hama pada tebu.

2.2.2.5. Optuna (Hyperparameter Tuning)

Hyperparameter tuning merupakan proses mencari kombinasi nilai
hyperparameter terbaik untuk model machine learning agar
performanya optimal. Tahap ini penting karena nilai hyperparameter
sangat memengaruhi kemampuan model dalam mempelajari pola data
serta mengontrol risiko overfitting maupun underfitting. Optuna adalah
framework optimasi hyperparameter berbasis Python yang dirancang
untuk melakukan pencarian hyperparameter secara otomatis dan
efisien. Optuna menggunakan pendekatan bayesian optimization,
khususnya algoritma TPE (7ree-structured Parzen Estimator), untuk
menentukan kombinasi #yperparameter yang optimal berdasarkan hasil

percobaan sebelumnya (Akiba e al., 2019).

Optuna secara iteratif mempelajari distribusi  probabilitas
hyperparameter yang menghasilkan performa baik dan buruk, sehingga
proses pencarian menjadi lebih terarah dan hemat komputasi.
Keunggulan utama Optuna terletak pada fleksibilitas dan efisiensinya.
Framework ini mendukung define-by-run, yaitu mekanisme yang
memungkinkan ruang pencarian hyperparameter didefinisikan secara
dinamis selama proses optimasi berlangsung. Pendekatan ini sangat
sesuai untuk model kompleks seperti ensemble tree dan boosting,
termasuk LightGBM dan CatBoost, yang memiliki banyak
hyperparameter saling bergantung. Selain itu, Optuna juga

menyediakan fitur pruning, yang memungkinkan penghentian dini pada
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percobaan dengan performa rendah sehingga sumber daya komputasi

dapat dialokasikan secara lebih optimal (Akiba et al., 2019).

Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa Optuna efektif digunakan
untuk mengoptimalkan ayperparameter pada model berbasis boosting,
termasuk CatBoost dan LightGBM. Satria ef al. (2025) membuktikan
bahwa integrasi Optuna pada model CatBoost mampu menghasilkan
konfigurasi hyperparameter yang lebih optimal dibandingkan
pengaturan default, sehingga meningkatkan kinerja dan stabilitas model
klasifikasi. Selain itu, studi oleh Imani (2023) menunjukkan bahwa
penerapan Optuna pada berbagai algoritma boosting seperti CatBoost
dan LightGBM secara konsisten memperbaiki performa prediktif
dengan menemukan konfigurasi yang menghasilkan performa model
optimal. Temuan-temuan tersebut mendukung pemilihan Optuna dalam
penelitian ini, yang menggunakan model CatBoost dan LightGBM
untuk prediksi serangan hama tebu dengan karakteristik data yang
melibatkan fitur kategorikal, ketidakseimbangan kelas, dan dependensi
temporal, sehingga diperlukan metode optimasi Ayperparameter yang

adaptif dan efektif untuk memperoleh performa model yang optimal.

2.2.3. Multi-Label Clasification

Multi-label classification merupakan pendekatan pembelajaran mesin di
mana satu instance dapat memiliki lebih dari satu label keluaran secara
bersamaan. Berbeda dengan single-label atau multi-class classification yang
hanya menghasilkan satu label per instance, pendekatan ini memungkinkan
prediksi beberapa kategori secara paralel. Dalam konteks penelitian ini, setiap
baris data mewakili kondisi satu blok tanaman tebu yang memiliki tiga target
sekaligus, yaitu tingkat serangan penggerek pucuk, penggerek batang, dan
kutu perisai. Ketiga target ini bersifat multi-kelas sehingga secara teknis

penelitian ini termasuk dalam kategori multi-output multi-class classification,
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namun tetap relevan dalam kerangka multi-label karena setiap target
diprediksi secara independen dalam satu struktur keluaran. Pada penelitian
Zhang & Zhou (2013) ditegaskan bahwa sebuah instance dapat memiliki
lebih dari satu label dan bahwa setiap label dapat berupa variabel kategorikal
yang memiliki lebih dari dua kelas. Permasalahan multi-label dapat ditangani
melalui pendekatan problem transformation, yaitu mengubah permasalahan
multi-label menjadi beberapa permasalahan klasifikasi terpisah. Pendekatan
ini merupakan generalisasi dari metode binary relevance, di mana setiap label
diperlakukan sebagai target mandiri, tetapi pada penelitian ini setiap target
merupakan variabel multi-kelas sehingga model yang dibangun bukan
classifier biner. Pendekatan per-label seperti ini digunakan secara luas pada
domain biologis dan agrikultur yang memiliki karakteristik data terbatas dan
distribusi label yang tidak merata. Gidiglo ef al. (2024) dan Garba et al.
(2025) menunjukkan bahwa pemisahan model menghasilkan performa yang
lebih stabil ketika kombinasi label jarang, hubungan antar label tidak

konsisten, atau jumlah sampel tidak besar.

Struktur multi-label pada kasus serangan hama tebu bersifat dinamis karena
setiap jenis hama dapat muncul secara bersamaan maupun terpisah,
bergantung pada kondisi lingkungan dan musim. Mengingat korelasi antar
label tidak selalu stabil serta keterbatasan jumlah dan distribusi data,
pendekatan problem transformation berbasis pemodelan per-label menjadi
lebih sesuai untuk konteks penelitian ini. Pendekatan tersebut sejalan dengan
temuan Zhang & Zhou (2013) serta studi empiris oleh Gidiglo et al. (2024)
dan Garba et al. (2025), yang menekankan bahwa pemodelan terpisah
memberikan stabilitas dan interpretabilitas yang lebih baik pada kasus multi-

label dengan kombinasi label yang jarang.
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2.2.4. Metrik Evaluasi

Metrik evaluasi digunakan untuk menilai sejauh mana model machine
learning mampu menghasilkan prediksi yang akurat dan sesuai dengan
karakteristik data. Pada tugas klasifikasi, khususnya yang bersifat multi-label
dan imbalanced, pemilihan metrik menjadi penting karena akurasi saja tidak
cukup mewakili performa model secara menyeluruh (Nugroho, 2019;
Sathyanarayanan & Tantri, 2024). Berbagai metrik, baik yang berbasis
confusion matrix maupun probabilitas, diperlukan untuk memberikan
gambaran yang lebih komprehensif mengenai kualitas prediksi (Wilimitis &
Walsh, 2023). Dalam penelitian ini, metrik yang digunakan meliputi
confusion matrix dan ROC AUC, yang semuanya tersedia melalui pustaka

Scikit-learn.

2.2.4.1. Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan salah satu metode evaluasi performa
model klasifikasi yang menggambarkan jumlah prediksi benar dan
salah dalam bentuk tabel yang memuat True Positive (TP), False
Positive (FP), True Negative (TN), dan False Negative (FN). Gambar 5

menunjukan representasi hubungan antara prediksi dan kondisi aktual.
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Gambear 5. Confusion matrix.

(Nugroho, 2019)
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Confusion matrix menjadi dasar perhitungan metrik evaluasi utama
seperti akurasi, presisi, recall, dan Fl-score, yang memberikan
gambaran menyeluruh mengenai kualitas prediksi pada distribusi kelas
yang seimbang maupun tidak seimbang (Sathyanarayanan & Tantri,
2024). Perhitungan tersebut dijabarkan dalam bentuk persamaan-

persamaan berikut.

TP+TN

accuracy = TP+TN+FP+FN (6)
precision = —— @)
TP
recall = )
TP+FN

2 XPrecision XRecall
F1 Score = ©

Precision+Recall

Akurasi menghitung proporsi seluruh prediksi yang benar. Precision
mengukur ketepatan prediksi positif dengan membandingkan TP
terhadap seluruh prediksi positif. Recall menunjukkan kemampuan
model dalam mendeteksi kasus positif sebenarnya. Fl-score
memberikan ukuran kinerja yang seimbang pada situasi ketika
precision dan recall perlu dinilai secara bersamaan. Penggunaan
confusion matrix dan metrik turunannya juga umum diterapkan pada
penelitian klasifikasi berbasis boosting dan multi-label di domain
pertanian (Garba ef al., 2025; Silva et al., 2024). Pendekatan evaluasi
ini relevan dengan penelitian ini karena setiap jenis hama diprediksi
sebagai target multi-kelas tersendiri, sehingga diperlukan metrik yang
mampu mengevaluasi performa model pada masing-masing kelas

secara rinci.

2.2.4.2. ROC & AUC

Receiver Operating Characteristic (ROC) dan Area Under the Curve

(AUC) merupakan metrik evaluasi yang mengukur kemampuan model
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dalam membedakan kelas positif dan negatif berdasarkan skor
probabilitas prediksi. Dalam multi-label classification, AUC dihitung
secara terpisah untuk setiap label sehingga menghasilkan penilaian per-
label yang lebih detail. Keunggulan utama AUC adalah kemampuannya
untuk tetap memberikan penilaian yang valid meskipun data bersifat
imbalanced, karena metrik ini berfokus pada trade-off antara True
Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate (FPR), bukan pada jumlah
sampel tiap kelas (Gao et al., 2019). AUC secara umum dihitung

sebagai luas area di bawah kurva TPR—FPR seperti pada Persamaan 10.
AUC = [ TPR(t) d(FPR(t)) (10)

Dalam bentuk diskrit:

TPRy41+TPRy

AUC = YEZ1(FPRyq — FPRy) (11)
TPR = —~ (12)

TP+FN
FPR = -2 (13)

FP+TN

Variabel TPR dan FPR masing-masing dihitung berdasarkan nilai 7rue
Positive, False Positive, dan False Negative. Perubahan nilai treeshold
t menghasilkan pasangan (TPR, FPR) pada berbagai titik sepanjang
kurva ROC, sehingga luas area di bawah kurva tersebut (AUC) menjadi
ukuran kemampuan model dalam membedakan kelas positif dan negatif
secara keseluruhan. Metrik ini sangat efektif digunakan pada dataset
imbalanced, karena menilai kemampuan model dalam memeringkatkan
instance positif lebih tinggi daripada negatif, bukan sekadar
menghitung akurasi. Dalam penelitian multi-label bidang medis, Zhou
et al. (2021) menunjukkan bahwa perhitungan AUC setiap label
memberikan gambaran yang lebih informatif mengenai performa model
pada kasus-kasus imbalanced. Prinsip ini juga dapat diterapkan pada

prediksi serangan hama, di mana beberapa jenis hama muncul lebih
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jarang dibanding lainnya. Dengan demikian, ROC dan AUC menjadi
metrik pendukung yang penting untuk mengevaluasi kemampuan
model dalam menghasilkan prediksi probabilistik yang tahan terhadap

variasi data dan noise.

2.2.5. Python

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang sederhana, dinamis,
dan mudah dipelajari. Bahasa ini banyak digunakan dalam komputasi ilmiah
karena memiliki pustaka yang luas serta mampu terintegrasi dengan bahasa
lain seperti C dan Fortran. Keunggulan tersebut membuat Python efisien
sekaligus berperan sebagai penghubung antarpustaka dalam penelitian dan
rekayasa ilmiah. Dengan dukungan pustaka ilmiah, Python berkembang dari
bahasa skrip menjadi platform lengkap untuk perhitungan numerik,
visualisasi, serta integrasi perangkat lunak ilmiah (Oliphant, 2007). Dalam
konteks penelitian ini, Python berperan sebagai fondasi komputasi untuk
seluruh proses analisis, mulai dari pengolahan data, konstruksi model
machine learning, hingga evaluasi. Dukungan pustaka seperti Pandas,
NumPy, Matplotlib, dan Scikit-learn membuat proses analisis lebih konsisten,
terstruktur, dan reprodusibel, sehingga sesuai dengan kebutuhan pemodelan

multi-label multi-class berbasis data tabular.

2.2.5.1. Pandas

Pandas merupakan pustaka Python yang menyediakan struktur data
berorientasi tabel melalui objek Series dan DataFrame, sehingga proses
pembersihan, transformasi, dan manipulasi data dapat dilakukan secara
efisien. Mckinney (2010) memperkenalkan Pandas sebagai fondasi
analisis data modern karena mendukung operasi seperti filtering,

grouping, join/merge, penanganan nilai hilang, hingga transformasi
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kolom dalam skala besar. Dalam konteks penelitian ini, Pandas
digunakan untuk seluruh tahap awal pengolahan data, mulai dari
membaca dataset mentah, menyelaraskan tipe data, rekayasa fitur,
hingga membentuk struktur multi-label yang sesuai dengan keperluan
pemodelan. Fungsinya yang fleksibel memungkinkan peneliti
mengekstrak pola dari data agroklimat dan serangan hama secara
sistematis sebelum dilakukan pemodelan machine learning. Pandas
menjadi komponen utama dalam menyiapkan dataset yang bersih,

konsisten, dan siap diproses oleh model.

2.2.5.2. NumPy

NumPy digunakan sebagai fondasi komputasi numerik dalam
ekosistem Python. NumPy menyediakan struktur array multidimensi
dengan kemampuan operasi vektorisasi, komputasi aljabar linier, serta
manipulasi matriks yang efisien. Harris ef al. (2020) menegaskan
bahwa NumPy menjadi dasar bagi sebagian besar /ibrary ilmiah karena
mendukung operasi vektorisasi, manipulasi matriks, transformasi
numerik, hingga komputasi aljabar linier dengan efisiensi tinggi.
NumPy digunakan dalam penelitian ini untuk mempercepat
perhitungan matematis pada tahap pra-pemrosesan, seperti normalisasi
fitur, konversi tipe data, serta pembuatan matriks input untuk model.
NumPy mendukung kebutuhan penelitian ini karena sebagian besar
algoritma machine learning dan pengolahan data bergantung pada

operasi numerik berbasis array.

2.2.5.3. Matplotlib

Matplotlib merupakan pustaka visualisasi yang digunakan untuk

mempresentasikan pola distribusi data, hubungan antar variabel, dan
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tren waktu. Visualisasi berperan penting pada tahap eksplorasi data
karena membantu peneliti memahami karakteristik tiap label sebelum
model dibangun. Hunter (2007) menunjukkan bahwa Matplotlib
menjadi komponen visualisasi fundamental dalam analisis ilmiah
berbasis Python karena fleksibilitas tinggi dan kompatibilitasnya
dengan [library lain. Matplotlib digunakan dalam penelitian ini untuk
mendukung eksplorasi data serta menampilkan hasil analisis secara

informatif.

2.2.5.4. Scikit-learn

Scikit-learn merupakan pustaka utama dalam pemodelan machine
learning. Library ini menyediakan implementasi algoritma klasifikasi,
regresi, pemilihan fitur, serta pipeline pemrosesan data yang
terstandarisasi. Pedregosa et al. (2011) menjelaskan bahwa Scikit-learn
dirancang untuk penelitian ilmiah karena konsistensi API dan
reproducibility hasil pemodelan. Fungsi klasifikasi multi-class dalam
Scikit-learn digunakan dalam penelitian ini untuk memodelkan masing-
masing label tingkat serangan hama secara terpisah dalam pendekatan
multi-output. Library ini mendukung seluruh proses pemodelan mulai

dari pelatihan, validasi, hingga penyusunan prediksi.



III. METODOLOGI

3.1. Tempat dan Waktu Penelitian

3.1.1. Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan di Laboratorium Komputasi Dasar, Program Studi
Ilmu Komputer, Universitas Lampung. Pemilihan lokasi penelitian
didasarkan pada ketersediaan fasilitas yang memadai untuk mendukung
jalannya penelitian, meliputi perangkat komputer dengan spesifikasi yang
sesuai, perangkat lunak analisis data, serta jaringan internet untuk menunjang
kebutuhan literatur maupun pengolahan informasi. Selain itu, Laboratorium
Komputasi Dasar juga dipilih karena memiliki lingkungan akademik yang
kondusif, sehingga mendukung dalam menjalankan aktivitas penelitian

secara terarah, sistematis, dan sesuai dengan tujuan yang telah ditetapkan.

3.1.2. Waktu Penelitian

Pelaksanaan penelitian telah dilaksanakan pada periode Agustus 2025 hingga
Januari 2026. Rentang waktu tersebut mencakup tahap persiapan,
pengumpulan data, analisis, serta penyusunan laporan penelitian. Studi
literatur dilakukan sebelum dan selama proses penelitian berlangsung sebagai
dasar dalam pemilihan metode serta interpretasi hasil penelitian. Rincian

jadwal pelaksanaan penelitian disajikan pada Tabel 2.
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Tabel 2. Waktu penelitian.

2025 2026

Aktivitas Agustus | September | Oktober | November | Desember | Januari

1(2(3(4[1(2|34(1(2(3(4]1(2(3|4(1(2|3|4|123/4

Pengumpulan Data

Exploratory Data Anaysis

Penyusunan Proposal

Preprocessing

Modeling

Evaluation

Penyusunan Laporan

3.2. Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian ini dilakukan secara sistematis agar hasil yang diperoleh lebih

terarah. Secara umum, alur penelitian dapat dilihat pada Gambar 6 berikut.

Data Splitting

! Data Valid ’ Data Train J Data Test J

Preprocessing Lanjutan

i

Pengumpulan
Dataset

Dataset
Serangan Hama
Feature Feature Encodin
Engineering Selection 9
¢ Preprocessing Awal dan Eksplorasi Data )

Integrasi Data N
(i) f i)

l Tuning (Optuna)

Model LightGBM Modef CatBaost

1. Confusion Matrix
2. Evaluation Metrics
3. ROC & AUC

Analisis
Perbandingan

numerik

Statistik Pemeriksaan
deskriptif fitur distribusi feature

!

] Pemeriksaan
Pemeriksaan korelasi antar
struktur (missing,

feature

Evaluation

Analisis pola
temporal dan

Data Cleaning

konsistensi

Handling missing
value & data
duplicate

p. g

Gambar 6. Alur penelitian.
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Preprocessing awal dan eksplorasi data dilakukan sebelum pembagian daraset

untuk memastikan kualitas data. Proses encoding dipelajari dari data latih,

kemudian diterapkan secara konsisten pada data validasi dan data uji.

3.2.1. Pengumpulan dataset

Dataset pertama yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset serangan

hama yang berisi 9.954 baris dengan 23 kolom. dataset tersebut mencakup

informasi identitas lahan, waktu pengamatan, karakteristik penanaman,

hingga tingkat serangan hama dan perlakuan pengendalian. Pada Tabel 3 telah

dijabarkan atribut yang terdapat dalam dataset serangan hama.

Tabel 3. Fitur dataset serangan hama

No.

Atribut

Keterangan

1.

Unique Code

Divisi

Tahun Pengamatan

Bulan Pengamatan

Kawasan

Kode unik untuk tanaman tebu yang sedang
diamati. masing-masing kode terdiri dari
nomor divisi, tahun pengamatan, varietas,
bulan pengamatan, dan angka acak.

Nama divisi ditandai dengan angka romawi
dari I-VII.

Pengamatan tebu dimulai pada pertengahan
tahun 2022 hingga pertengahan tahun 2023.
Pengamatan tebu dilakukan selama 12 bulan
penuh yang diawali pada bulan Agustus.
Kolom ini berisi nilai dengan tipe data
integer 1-12.

Nama kawasan ditandai dengan angka dari 1-
31, yang membuat kolom ini memiliki tipe

data float.
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No. Atribut

Keterangan

6. Varietas Tebu

7. Bulan Tanam2

8. Nama Blok

9. Tanggal Pengamatan

10. Luas Tanah
Produktif (Ha)

11. Bulan Tanam

12. Tahun Tanam

13. Category Tanam

14. Category 2

Tebu yang diamati terdiri dari 15 varietas di
antaranya G11, GMP 3, GMP 5, GMP 6,
GMP 7, R02, R06, R08, R2, R34, R54, R69,
R7, R86, dan Lain-lain

Berisi nilai dengan tipe data integer dari 5 —
11 di mana masa penanaman tebu di mulai
pada bulan Mei

Terdiri dari 1.230 nilai unik kombinasi huruf
dan angka.

Berisi tanggal pengamatan tebu dalam format
MM/DD/YYYY.

Berisi nilai dengan tipe data float yang
merepresentasikan luas lahan perkebunan
dalam satuan hektar.

Berisi tanggal penanaman tebu dalam format
MM/DD/YYYY.

Tahun ketika tebu ditanam hanya tersedia di
tahun 2022.

Berisi 5 kategori tebu yang dibedakan
berdasarkan masa panen. PC mewakili tebu
yang ditanam dengan bibit baru. RC
mewakili tebu yang sudah dipanen dan
dibiarkan tumbuh lagi setelah penebangan.
RC sendiri terdiri dari RC1 — RCS5, yang
menandai intensitas penebangan yang
dilakukan pada tebu tersebut.

Berisi 3 kategori tebu saja, yaitu PC, RCI,
dan RC2.
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No. Atribut Keterangan

15. Umur Terdiri dari usia tebu ketika dilakukan
pengamatan, yaitu mulai usia 3 — 11 bulan.

16. Ruas Terserang Stem Persentase ruas batang tebu yang terserang

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

borer (%)

Batang Terserang

Top borer (%)

Populasi Kutu
Perisai (%)

Dosis pias

Dosis lalat

Dosis telenomus

Dosis Tetras

Dosis cecopet

hama stem borer. Nilai berupa angka desimal
dengan tipe data float.

Persentase batang tebu yang mengalami
serangan hama fop borer. Data disajikan
dalam bentuk float.

Persentase populasi kutu perisai yang
menyerang tanaman tebu. Nilai berbentuk
desimal dengan tipe data float.

Jumlah pelepasan atau aplikasi agen
pengendali hayati pias yang diberikan,
dengan tipe data integer.

Banyaknya pelepasan lalat sebagai agen
pengendali, dicatat dalam integer.

Jumlah penggunaan parasitoid Telenomus
untuk pengendalian hama, dinyatakan dalam
integer.

Banyaknya pelepasan parasitoid Tetrastichus
pada tanaman tebu. Data bertipe integer.
Takaran atau dosis penggunaan cecopet (agen
hayati tertentu), dicatat dalam nilai desimal

dengan tipe data float.nn

Dataset kedua merupakan dataset yang berisi informasi terkait curah hujan

di setiap divisi. Informasi curah hujan nantinya akan diintegrasikan pada

dataset pertama dengan menyesuaikan nama divisi dan tanggal observasi.

Pada Tabel 4 telah dijabarkan atribut yang terdapat dalam dataset curah hujan.
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Tabel 4. Fitur dataset curah hujan.

No. Atribut Keterangan

1. Tahun Pengamatan tebu dimulai pada pertengahan
tahun 2017 hingga pertengahan tahun 2023.

2. Bulan Pengamatan Pengamatan tebu dilakukan selama 12 bulan
penuh yang diawali pada bulan Agustus.
Kolom ini berisi nilai dengan tipe data

integer 1-12.

3. Divisi Nama divisi ditandai dengan angka romawi
dari I-VII.
4.  Curah Hujan Intensitas hujan di wilayah perkebunan setiap

bulan selama Agustus 2022 hingga Juli 2023.

3.2.2. Eksplorasi Data

Tahap EDA (Exploratory Data Analysis) dilakukan untuk memahami struktur
awal dataset serangan hama tebu serta memastikan kualitas data sebelum
masuk ke proses preprocessing dan pemodelan. Analisis dilakukan pada data
mentah dan data setelah pembersihan awal untuk mengidentifikasi masalah
input, distribusi variabel, serta pola temporal yang relevan dengan proses
pemantauan hama.
a. Pemeriksaan stuktur data:
Langkah pertama dalam EDA adalah pemeriksaan struktur dataset untuk
mengidentifikasi tipe fitur numerik dan kategorikal, kelengkapan data,
serta konsistensi pencatatan. Pemeriksaan ini bertujuan untuk mendeteksi
potensi permasalahan seperti nilai hilang, duplikasi data, serta
inkonsistensi format input akibat proses pencatatan manual. Analisis
struktur ini menjadi dasar dalam menentukan kebutuhan pembersihan

data dan standarisasi kategori sebelum tahap preprocessing lanjutan.
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b. Analisis statistik deskriptif dan distribusi fitur numerik:
Untuk memahami karakteristik dasar fitur numerik, digunakan analisis
statistik deskriptif melalui fungsi *df.describe()’, yang mencakup ukuran
pemusatan dan penyebaran data. Selain itu, histogram digunakan untuk
memvisualisasikan distribusi setiap fitur numerik. Tujuan dari analisis ini
adalah untuk mengidentifikasi rentang nilai, kecenderungan distribusi,
serta potensi keberadaan nilai ekstrem yang perlu dipertimbangkan dalam
proses penanganan outlier atau transformasi data.

c. Analisis distribusi fitur kategorikal:
Distribusi fitur kategorikal seperti dianalisis menggunakan diagram
batang. Visualisasi ini digunakan untuk memahami proporsi data pada
setiap kategori serta mengidentifikasi ketidakseimbangan frekuensi antar
kategori. Informasi ini penting dalam menentukan strategi encoding yang
sesuai serta dalam mengevaluasi potensi bias akibat dominasi kategori
tertentu.

d. Analisis hubungan antar variabel:
Untuk mengevaluasi hubungan antar fitur numerik serta tingkat
keterkaitan antar variabel, digunakan heatmap korelasi. Selain itu,
heatmap juga dimanfaatkan untuk memvisualisasikan tingkat keparahan
serangan hama pada berbagai kombinasi fitur. Analisis ini bertujuan untuk
memberikan gambaran awal mengenai independensi atau keterkaitan
antar fitur, yang menjadi pertimbangan dalam pemilihan fitur dan
perancangan model prediksi.

e. Analisis pola temporal:
Pola temporal dianalisis menggunakan diagram garis untuk
memvisualisasikan tren variabel berbasis waktu, khususnya curah hujan
dan intensitas serangan masing-masing jenis hama dalam rentang satu
tahun pengamatan. Analisis ini bertujuan untuk memahami dinamika
musiman serta konsistensi pencatatan data berbasis waktu, yang relevan
dalam pemodelan prediksi berbasis temporal. Selain itu, kondisi

kelengkapan data umur tanaman pada setiap blok pengamatan turut
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diperhatikan, di mana ringkasan jumlah blok dengan data pengamatan

yang tidak lengkap disajikan pada Lampiran 1.

3.2.3. Preprocessing

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyiapkan data agar siap digunakan

pada proses pemodelan. Preprocessing mencakup pembersihan data, integrasi

sumber data tambahan, pembentukan label dan fitur, serta transformasi

lanjutan yang dilakukan setelah pembagian data untuk menjaga validitas

evaluasi model. Secara umum, preprocessing dibagi menjadi dua tahapan,

yaitu preprocessing awal dan preprocessing lanjutan, sebagaimana

ditunjukkan pada diagram alur penelitian.

a. Preprocessing awal dan eksplorasi data.

i

ii.

Integrasi data curah hujan:

Dataset utama serangan hama digabungkan dengan data curah
hujan bulanan berdasarkan kesesuaian waktu pengamatan.
Integrasi ini bertujuan untuk menambahkan konteks lingkungan
yang relevan, mengingat curah hujan merupakan salah satu
faktor eksternal yang dapat memengaruhi dinamika populasi
hama pada tanaman tebu. Proses ini dilakukan menggunakan
skrip Python, sebagaimana ditunjukkan pada Lampiran 2.
Pembersihan data (data cleaning):

Pembersihan data dilakukan untuk mengatasi ketidakteraturan
yang umum ditemukan pada data lapangan. Proses ini meliputi
penyesuaian pada nama fitur (Lampiran 3). Selain itu, baris data
yang teridentifikasi sebagai duplikasi dihapus untuk mencegah
bias dalam pelatihan model. Beberapa nama blok dengan pola
pengamatan yang tidak logis, seperti umur tanaman yang tidak
runtut atau jumlah pengamatan yang sangat terbatas, dikeluarkan
agar struktur temporal data tetap konsisten (Lampiran 4). Nilai

”lain-lain” dan ”Lain-lain” pada kolom "’Varietas” (Lampiran 5)
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juga dihapus karena tidak merepresentasikan suatu varietas
secara jelas.

Penanganan nilai hilang (handling missing value):

Penanganan nilai hilang dilakukan secara hati-hati dengan
imputasi berdasarkan informasi yang sama. Untuk kasus nilai
hilang pada kolom “Kawasan” yang terdapat pada Lampiran 6
dilakukan imputasi dengan mengisi bagian tersebut berdasarkan
nilai kawasan pada nama blok yang sama (Lampiran 7).
Kemudian proses imputasi terhadap data pengamatan yang tidak
lengkap dilakukan menggunakan beberapa pendekatan,
termasuk imputasi dengan teknik forward fill (Lampiran 8), serta
berbasis kawasan dan nama blok (Lampiran 9). Selain itu,
dilakukan perbaikan tanggal pengamatan untuk menjaga
konsistensi temporal data, dengan implementasi fungsi
ditunjukkan pada Lampiran 10.

Pelabelan data:

Setelah data dinyatakan bersih dan konsisten, dilakukan
pembentukan label target. Proses pelabelan tingkat keparahan
serangan hama dilakukan menggunakan fungsi sebagaimana
ditunjukkan pada Lampiran 11. Kelas intensitas serangan hama
ditentukan berdasarkan aturan klasifikasi yang digunakan dalam
penelitian ini. Rincian aturan pelabelan disajikan pada Tabel 5

dan 6 berikut.

Tabel 5. Aturan label serangan penggerek batang dan penggerek pucuk.

Kategori

Umur Tanaman (bulan)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tinggi

>55 >60 >65 >70 >75 >80 >85 >90 >95 >10

Sedang

0.5- 1.0- 15- 20- 25- 3.0- 35-  40- 45- 50-

5.5 6 6.5 7.0 7.5 8.0 8.5 9.0 9.5 10

Rendah

<05 <10 <15 <20 <25 <30 <35 <40 <45 <50
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Tabel 6. Aturan /abel serangan kutu perisai.

Umur Tanaman (bulan)

Kategori
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tinggi >10 >10 >10 >10 >10 >105 >11.0 >15 >20 >40
01- 0.1- 01- 01- 01- 05- 1.0-  50- 100- 20.0-
Sedang
10.0 10.0 10.0 10.0 10.0 10.5 11.0 150 20.0 400
Rendah <0.1 <0.1 <01 <01 <01 <05 <1 <5 <10 <20

b. Preprocessing Lanjutan.

Preprocessing lanjutan dilakukan setelah proses pembagian data

menjadi data latih, data validasi, dan data uji, sebagaimana ditunjukkan

pada diagram alur penelitian. Tahapan ini bertujuan untuk menyiapkan

fitur agar dapat digunakan secara optimal oleh algoritma pembelajaran

mesin, sekaligus mencegah terjadinya data leakage (kebocoran data).

i

Feature engineering:

Pada tahap ini rekayasa fitur temporal berupa lag feature
diterapkan untuk menangkap ketergantungan antar waktu
pengamatan, dengan implementasi kode disajikan pada
Lampiran 12. Fitur /lag dibentuk dengan memanfaatkan nilai
pengamatan pada tiga bulan sebelumnya untuk memprediksi
kondisi pada bulan pengamatan berikutnya, sehingga dinamika
perubahan serangan hama dalam jangka pendek dapat
direpresentasikan secara lebih eksplisit dalam data. Pemilihan
rentang tiga bulan didasarkan pada karakteristik dataset yang
hanya mencakup satu periode pengamatan, yaitu dari usia tebu 3
hingga 11 bulan, sehingga tidak memungkinkan untuk
menangkap pola musiman atau tren tahunan. Penelitian yang
dilakukan Shafiuzzaman et al. (2025) menunjukkan bahwa
integrasi multi-lag feature engineering pada model berbasis
boosting mampu meningkatkan akurasi peramalan jangka
pendek dengan menangkap hubungan nonlinier dan dependensi

temporal yang tidak tercermin dari nilai saat ini saja.
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Feature selection:

Seleksi fitur dilakukan secara spesifik untuk setiap jenis hama
dengan mempertimbangkan perbedaan strategi pengendalian
yang diterapkan di lapangan. Setiap hama dikendalikan
menggunakan agen hayati yang berbeda, baik dari sisi jenis
organisme pengendali maupun dosis aplikasi yang diberikan.
Dalam praktik lapangan, dosis agen hayati ditentukan
berdasarkan karakteristik biologis masing-masing hama serta
responsnya terhadap perlakuan tertentu. Oleh karena itu, fitur-
fitur yang relevan untuk memodelkan satu jenis hama belum
tentu informatif untuk hama lainnya. Pendekatan ini
menghasilkan tiga set fitur yang berbeda, yang masing-masing
digunakan untuk membangun model klasifikasi tersendiri.
Encoding fitur kategorikal:

Fitur kategorikal pada penelitian ini diperlakukan sesuai dengan
karakteristik masing-masing algoritma. Seluruh kolom bertipe
objek terlebih dahulu dikonversi ke tipe category pada pandas,
termasuk variabel Kawasan yang direpresentasikan sebagai
angka namun secara konseptual bersifat kategorikal. Pada
CatBoost, fitur kategori diproses secara native melalui parameter
’cat_features’ dengan mekanisme ordered target statistics. Pada
LightGBM, kolom kategori diinformasikan melalui parameter
"categorical_feature’ dan diproses secara internal saat
pembentukan split tanpa asumsi hubungan ordinal. Berbeda
dengan fitur, variabel target tetap ditransformasikan
menggunakan ’LabelEncoder’ dari /ibrary Scikit-learn. Proses
ini mengonversi label kelas (“Rendah”, “Sedang”, “Tinggi”)
menjadi representasi numerik infeger agar kompatibel dengan
kebutuhan algoritma klasifikasi multi-kelas. Transformasi ini
tidak mengubah makna kelas, melainkan hanya mengubah

representasi label agar dapat diproses oleh model.
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3.2.4. Pembagian Data

Pembagian data dilakukan untuk memastikan proses pelatihan, pemilihan
model, dan evaluasi dilakukan secara objektif serta terhindar dari data
leakage. Pada penelitian ini, pembagian data tidak dilakukan secara acak per
baris, melainkan berbasis unit blok (block-based splitting), di mana nama
blok diperlakukan sebagai unit observasi yang independen. Pendekatan ini
dipilih karena data serangan hama memiliki keterkaitan spasial dan temporal
dalam satu blok yang sama. Jika data dari blok yang sama muncul pada lebih
dari satu subset, maka model berpotensi mempelajari pola spesifik blok
tersebut, sehingga evaluasi performa menjadi tidak representatif terhadap
kondisi lapangan yang sesungguhnya. Untuk memastikan nama blok yang
mewakili divisi — kawasan pada data validasi dan data uji sudah pernah
dipelajari oleh model, dibuat fungsi seperti pada Lampiran 13. Fungsi tersebut
mengelompokkan divisi — kawasan yang memiliki nama blok terbatas ke
dalam data latih. Pembagian data dilakukan dengan tujuan berikut:

a. Data latih (training set) digunakan untuk melatih model pembelajaran
mesin serta membangun pola hubungan antara fitur input dan target.
Proses encoding dipelajari (fit) hanya dari data latih bertujuan untuk
memastikan model tidak memperoleh informasi dari data di luar proses
pelatihan.

b. Data validasi (validation set) dimanfaatkan dalam proses hyperparameter
tuning menggunakan metode Optuna. Evaluasi pada data validasi
memungkinkan pemilihan konfigurasi model terbaik tanpa mengekspos
data uji, sehingga objektivitas evaluasi akhir tetap terjaga.

c. Data uji (test ser) digunakan secara eksklusif untuk mengevaluasi
performa akhir model yang telah dilatih dan ditetapkan
hiperparameternya. Data ini tidak terlibat dalam proses pelatihan maupun
pemilihan model, sehingga hasil evaluasi pada data uji mencerminkan
kemampuan generalisasi model terhadap data baru yang belum pernah

dilihat sebelumnya.
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3.2.5. Pemodelan

Pada tahap ini dilakukan pembangunan model machine learning
menggunakan dua algoritma berbasis gradient boosting, yaitu CatBoost dan
LightGBM. Kedua algoritma dipilih karena mampu menangani kombinasi
fitur numerik dan kategorikal, serta dikenal memiliki performa yang baik
pada permasalahan klasifikasi dengan data tabular dan struktur kompleks.
Pemodelan dilakukan dengan pendekatan multi-label multi-class
classification, di mana setiap jenis hama diprediksi menggunakan model yang
dilatih secara terpisah. Dengan pendekatan ini, setiap model dapat
mempelajari karakteristik spesifik dari masing-masing jenis hama secara
lebih fokus, sekaligus mempermudah analisis dan interpretasi hasil prediksi.
Dua algoritma digunakan dengan penyesuaian terhadap karakteristik masing-
masing metode.

a. Pada model CatBoost, fitur kategorikal diproses secara native dengan
mendefinisikan indeks kolom kategori melalui parameter
"cat_features’. CatBoost kemudian menerapkan mekanisme ordered
target statistics dalam proses pembelajaran. Untuk mengatasi
ketidakseimbangan  distribusi  kelas, CatBoost dikonfigurasi
menggunakan ’auto_class_weights’ dengan skema ’SqrtBalanced’.
Pendekatan ini secara otomatis menyesuaikan bobot setiap kelas
berdasarkan akar kuadrat dari frekuensi kemunculannya, sehingga
memberikan penalti lebih besar pada kelas minoritas namun tetap
menjaga stabilitas pelatihan dan mencegah pemberian bobot yang
terlalu ekstrem pada kelas dengan jumlah sampel sangat sedikit. Skema
ini dipilih untuk mencapai keseimbangan antara sensitivitas terhadap
kelas minoritas dan stabilitas model selama proses pembelajaran.

b. Pada model LightGBM, fitur kategorikal juga tidak ditransformasikan
menggunakan label encoding. Seluruh kolom kategori dikonversi ke
tipe  category  dan  diinformasikan = melalui  parameter
"categorical_feature’ pada saat pelatihan. Dengan pendekatan ini,

LightGBM menangani pemisahan kategori secara internal dalam proses
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pembentukan split pohon keputusan tanpa mengasumsikan hubungan
ordinal antar  kategori. Untuk  menangani  permasalahan
ketidakseimbangan kelas, LightGBM dikonfigurasi dengan parameter
class weight="balanced", yang secara otomatis menghitung bobot
kelas berdasarkan proporsi terbalik dari frekuensi kemunculan masing-
masing kelas pada data latih. Pendekatan ini memungkinkan model
memberikan perhatian yang lebih besar pada kelas minoritas tanpa
perlu perhitungan bobot secara manual, serta sesuai dengan mekanisme
pembelajaran LightGBM yang sensitif terhadap distribusi kelas pada

proses pembentukan pohon.

Kemudian penentuan hyperparameter dilakukan menggunakan metode
Optuna dengan memanfaatkan data validasi untuk mencari konfigurasi
terbaik bagi model CatBoost dan LightGBM. Optuna dipilih karena
merupakan kerangka kerja optimasi hyperparameter yang dirancang untuk
menjelajahi ruang parameter secara adaptif dan efisien. Optuna menerapkan
algoritme sampling yang adaptif dan mekanisme early stopping (pruning)
untuk menghentikan percobaan parameter yang berkinerja buruk lebih awal,
sehingga mengurangi komputasi yang tidak perlu dan mempercepat proses
optimasi. Daftar parameter yang digunakan kedua model dapat dilihat pada
Tabel 7.

Tabel 7. Fungsi parameter model.

LightGBM CatBoost Fungsi Parameter
o ) Menentukan fungsi objektif / jenis
objective loss_function
masalah (multiclass classification).
Jumlah kelas target (CatBoost infer
num_class — ) )
otomatis dari data).
max_depth depth Kedalaman maksimum pohon.
Jumlah daun per pohon (kontrol
num_leaves —

kompleksitas di LightGBM).
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LightGBM

CatBoost

Fungsi Parameter

learning_rate

learning_rate

Besar langkah pembaruan model di

setiap iterasi boosting.

Jumlah pohon (tree) yang dibangun

n_estimators iterations
selama boosting.
Regularisasi L2 untuk menekan bobot
reg_lambda 12_leaf reg )
besar dan mengurangi overfitting.
Regularisasi L1 untuk mendorong
reg_alpha — sparsity ~ bobot fitur  (khusus
LightGBM).
Minimum jumlah data pada satu leaf
min_child_
— untuk mencegah split yang terlalu
samples )
spesifik.
subsample — Proporsi data untuk tiap tree.
colsample
— Proporsi fitur pada tiap tree.
bytree
] auto_class
class_weight ) Penanganan data imbalance.
weights

early_stopping

early_stopping

Hentikan training jika validasi tidak

_rounds _rounds membaik.

categorical _ )
cat_features Penanda fitur kategorikal.

feature

Rentang nilai untuk setiap hyperparameter ditentukan berdasarkan praktik

umum pada algoritma boosting dan disesuaikan dengan karakteristik data.

Parameter yang diuji selama proses optimasi untuk masing-masing algoritma

disajikan pada Tabel 8.



Tabel 8. Nilai yang diuji dalam hyperparameter tuning.

Algoritma Parameter Nilai
CatBoost depth 4,6,8
learning_rate 0.01-0.1
12 _leaf reg 5-20
iterations 200, 400, 600
LightGBM max_depth 3,4,5
num_leaves 7,15, 31
learning_rate 0.01-0.1
n_estimators 200, 400, 600
reg_alpha 0.5-5.0
reg_lambda 0.0-1.0
min_child_samples 20, 50, 100
feature fraction / colsample bytree 0.6,0.7,0.8
bagging fraction / subsample 0.6, 0.8

3.2.6. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk menilai kualitas prediksi yang dihasilkan
masing-masing model pada setiap target hama. Proses evaluasi disusun agar
sesuai dengan alur penelitian serta menggambarkan performa model pada
kondisi lapangan sebenarnya. Evaluasi dilakukan menggunakan fest set,
sehingga model benar-benar diuji pada nama blok yang berbeda. Dengan cara
ini, performa model merepresentasikan kemampuan prediksi ke depan
(forward prediction) dan tidak dipengaruhi kebocoran informasi dari masa
depan. Model dievaluasi menggunakan beberapa metrik untuk memberikan
gambaran menyeluruh terhadap performanya:
a. Macro-average Fl-score digunakan sebagai metrik utama karena lebih
representatif pada data dengan distribusi kelas tidak seimbang.

Perhitungan dilakukan dengan menghitung F/-score untuk setiap kelas
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secara terpisah, kemudian dirata-ratakan tanpa mempertimbangkan
proporsi jumlah sampel tiap kelas. Pendekatan ini memastikan bahwa
kelas minoritas memiliki kontribusi yang setara dalam evaluasi, sehingga
performa model tidak bias terhadap kelas mayoritas.

Confusion matrix digunakan untuk menganalisis pola kesalahan
klasifikasi. Melalui matriks ini dapat diamati kecenderungan model dalam
salah  mengklasifikasikan  tingkat keparahan tertentu, serta
mengidentifikasi kelas yang paling sulit diprediksi.

Area Under the Curve (AUC) dari ROC curve digunakan untuk mengukur
kemampuan model dalam membedakan antar kelas pada berbagai
ambang keputusan. Selain nilai AUC per kelas, penelitian ini juga
menggunakan AUC macro untuk setiap label hama, sehingga diperoleh
gambaran performa agregat yang tidak dipengaruhi dominasi kelas
mayoritas. Pendekatan ini memungkinkan analisis yang lebih adil pada
data dengan distribusi tidak seimbang.

Grafik loss dan akurasi selama proses pelatihan turut dianalisis untuk
mengevaluasi dinamika pembelajaran model. Grafik ini digunakan untuk
mengamati konvergensi, stabilitas proses training, serta mendeteksi
potensi overfitting atau underfitting melalui perbandingan performa pada
data latih dan validasi. Informasi ini mendukung interpretasi terhadap

hasil akhir pada zest set.



V SIMPULAN DAN SARAN

5.1. Simpulan

Berdasarkan hasil penelitian dan evaluasi performa model yang telah dilakukan,

diperoleh simpulan sebagai berikut:

1.

Model klasifikasi multi-label tingkat keparahan serangan hama tebu
berhasil dibangun menggunakan algoritma LightGBM dan CatBoost pada
tiga jenis hama, yaitu penggerek batang, penggerek pucuk, dan kutu perisai.
Baik LightGBM maupun CatBoost, terbukti mampu menangani
karakteristik data pertanian tebu yang bersifat heterogen, yaitu kombinasi
fitur numerik (umur, curah hujan, intensitas serangan), fitur kategorikal
(area tanam dan jenis tebu), serta komponen temporal berbasis lag.

Kedua model menunjukkan performa yang relatif sebanding. Nilai F/-score
macro average berada pada kisaran 0,59-0,69, sedangkan AUC macro
berada pada kisaran 0,79—0,86 pada seluruh skema pembagian data.
CatBoost sedikit lebih unggul pada beberapa label, khususnya stem borer
dan kutu perisai, sementara pada top borer performa kedua model hampir
identik. Perbedaan arsitektur tidak menghasilkan gap performa yang
ekstrem, namun memberikan variasi kecil yang konsisten.

Pada tingkat kelas, kedua model mampu membedakan tingkat keparahan
serangan hama dengan baik pada kelas “Tinggi”, dengan nilai AUC secara
konsisten berada pada kisaran 0,87-0,95 di seluruh skema splitting.
Sebaliknya, kelas “Sedang” memiliki nilai AUC yang lebih rendah (sekitar
0,70-0,78), mengindikasikan bahwa ambiguitas klasifikasi terutama terjadi
pada kelas dengan batas interval yang berdekatan. Temuan ini memperkuat
bahwa model lebih mudah mendeteksi kondisi serangan kritis dibandingkan

membedakan tingkat sedang.



73

. Variasi skema pembagian data (60:20:20, 70:15:15, dan 80:10:10) tidak
menunjukkan perbedaan performa yang signifikan. Konsistensi ini
mengindikasikan bahwa pendekatan block-based splitting yang diterapkan
mampu menjaga stabilitas evaluasi dan mengurangi risiko data leakage
antar blok.

. Dari sisi efisiensi komputasi, LightGBM memiliki keunggulan pada waktu
pelatihan, dengan durasi pelatihan berada pada kisaran kurang dari 3 detik,
sedangkan CatBoost membutuhkan waktu pelatihan yang lebih lama
(sekitar 17-35 detik). Namun, CatBoost menunjukkan waktu prediksi yang
lebih cepat dan stabil (sekitar 0,005-0,016 detik), sehingga lebih unggul
pada tahap inferensi ketika model telah siap digunakan.

. Perbedaan arsitektur dan implementasi berkontribusi terhadap karakter
performa dan kemudahan penggunaan model. LightGBM dengan
pendekatan /eaf-wise memberikan fleksibilitas tinggi namun lebih sensitif
terhadap konfigurasi hyperparameter. Sebaliknya, CatBoost dengan
struktur pohon simetris (oblivious tree), ordered boosting, serta mekanisme
auto_class_weights="SqrtBalanced" menunjukkan stabilitas pembelajaran
yang lebih konsisten pada data dengan fitur kategorikal dan distribusi kelas
tidak seimbang. Selain itu, kedua model mampu menangani missing value
secara internal tanpa memerlukan imputasi tambahan.

. Berdasarkan kombinasi hasil performa, stabilitas antar skema splitting, serta
kemudahan implementasi dalam menangani fitur kategorikal dan
imbalance, CatBoost direkomendasikan sebagai model yang lebih sesuai
untuk mendukung sistem prediksi tingkat keparahan serangan hama tebu
pada Perusahaan Gula A, terutama pada skenario operasional yang
membutuhkan pipeline yang lebih sederhana dan prediksi yang stabil.

. Hasil prediksi tingkat keparahan serangan hama dapat dimanfaatkan sebagai
komponen sistem pendukung keputusan dalam manajemen risiko hama.
Informasi prediksi memungkinkan perusahaan mengidentifikasi blok
dengan potensi risiko tinggi lebih awal, menetapkan prioritas monitoring
lapangan, serta mengoptimalkan alokasi sumber daya pengamatan dan

pengendalian secara lebih terarah dan berbasis data.
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5.2. Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan analisis yang telah dilakukan, terdapat beberapa
saran yang dapat diberikan untuk pengembangan penelitian selanjutnya maupun
penerapan hasil penelitian di lingkungan operasional.

1. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menambahkan rentang data historis
yang lebih panjang serta memperkaya fitur input, seperti penambahan
variabel lingkungan atau pola musiman yang lebih detail. Hal ini berpotensi
meningkatkan kemampuan model dalam menangkap dinamika serangan
hama secara jangka panjang.

2. Selain LightGBM dan CatBoost, penelitian berikutnya dapat
mengeksplorasi algoritma lain, seperti model deep learning berbasis time
series atau pendekatan ensemble lintas model, untuk membandingkan
performa prediksi pada kasus multi-label dengan data temporal.

3. Penggunaan teknik validasi tambahan, seperti cross-validation berbasis
waktu (time series split), dapat dipertimbangkan untuk memperoleh
estimasi performa model yang lebih robust, khususnya pada data yang
memiliki ketergantungan temporal.

4. Hasil prediksi tingkat keparahan serangan hama yang dihasilkan oleh model
dapat diintegrasikan ke dalam sistem pendukung keputusan. Sistem ini
dapat dimanfaatkan untuk membantu proses pemantauan risiko, penentuan
prioritas wilayah, serta perencanaan inspeksi lapangan secara lebih

terstruktur dan berbasis data.
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