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DAFTAR ISTILAH

Model: Istilih umum yang digunakan untuk merepresentasikan kecerdasan buatan
vang sudah dilatih.

Data Labefiing: Sebush proses untuk memberikan nama disetiap varisbel

K-fold Cross Valldation: Proses untuk menguji performa model secara lehih
akurat dan andal dengan membagi data menjadi k subset dengan ukuran yang
sama. Tujuan dar validasi silang k-fold juga untuk membantu mengevaluasi
stabilitas dan generalisasi model pada data sapi yang belum pemnah dilihat
sebelumnya.



INTISARI

Industri peternakan sapi global memiliki manfaat sebagm sumber pangan,
mata pencaharian, kontribusi ekonomi, pemulihan lingkungan lshan, dan sumber
energi. Pentingnya estimasi bobot sapi bagi peternak adalah untuk memantau
perkembangan hewan. Sedangkan bagi pﬂdag&ng. mengetahui berat hewan




ABSTRACT

The glohal canle farming indwstry has benefits as a food source, livelikood,
eoonomic contribtion, Emﬂcnﬁmenhf restaration, amd energy sowrce, The
imﬂcheqf:ﬂimﬂngmmfdﬁwﬁmfsmmdwuhmd
divelopment. Meamwhile, for troders, knowing the onimal’s weizht makes it eaxier
to cafeulate the price of the animal meat they buv, fn this stedv, the anthors

propase o estimate the weight of coitle using,
regression.




antara |8 bulan hingga 24 a telah mencapai bobot optimal dan telah
mengembangkan massa otot sapi (S. Paengkoum et al.. 2021). Dalam konteks
bisnis jual beli peternak adalah untuk membantu peternak dalam mengambil
keputusan yang lebih baik terkait penjualan, pembelian hewan termak, manajemen
pakan, perawatan kesehatan, dan pemelibaraan ternak secara efisien (Weber, C. et



al. 2020}, Kebutuhan hewan kurban pada Iduladha 2023 diproveksikan mencapai
1.7 juta ekor. Jumlah sapi menempati urutan ke dus setelsh kambing yaitu sebesar
650.282 ekor, kambing 743.672 ekor, domba 332.770 ekor, dan kerbau 16327
ekor (Kementan, 2023).

(Institute for Demographic and Poverty Studies, 2023), juga menaksir
kebutuhan hewan kurbin pada Iduladha 2023 w 1,78 juta ekor. Jumlah itu
terdiri dari 505000 sapi dan kerbau serfa 1,23 juta kambing dan domba. Dari
jm'uji_!.kjwq daging kurban jl‘mg:hisn Mpﬂkﬂnm}'ﬂilﬂ&ﬂlﬂ tom.

Mn@p m&lm:m daging sapi yang tlyat diknmuml adalah
kualitas daging. kebersihan, keschatan hewan, penyimpanan, pengangkutan, dan
labelisasi dalam memenuhi standar keamanan dan kualitas pangan (Food Safety
and Inspection Service, 2021), Mengetahui bertambahnya bobot sapi dilakukan
dengan cam mengukur tinggi badan, panjang badan dan lingkar dada (1. Patel
Achwiniv et al., 2019). Estimasi bobot hewan menjadi sangal penting untuk
petermuk datom rangku memonitor perkembangan hewan. Sedm untuk
i bobol hewan memudahkan perhitungan harga dari daging
hewan Mﬂibuh. Beberapa au:ulﬂun telah menerapkan penggunaan machine

learning (ML) dan deep fearning (DL ) untuk mengestimasi bobot hewan sebagai
cara inovasi teknologi.

Hasil penelitian {A N Ruchay., et al 2022). dengon mengpunakan
algoritma pembelajaran mesin  terbaru, khususnya ExtraTreesRegressor.
penelitian i berhasil mengungkap bahwa metode i mampu memberikan

estimasi berat badan sapi Hereford yang paling akurat Hasilnya, diukur dengan



menggunakan beberapa metrik evaluasi kinerja, menunjukkan tingkat akurasi
yang luar biasa, dengan Mean Absolute Error (MAE) sebesar 23.154, Root Mean

Squared Error (RMSE) sebesar 29,178, Mean Absolute Percentage Ermor (MAPE)
sebesar 4.451. dan koefisien determinasi (R2) sebesar 0.733. Namun. hasil MAE

kesehatan babi (Yang Chan et al., 2019), Penelitian ini menggunakan algoritma
Faster-RCNN yang menghasilkan rata-rata error MAE sebesar 0,644 kg dari bobot
aslinya. Namun, postur babi yang berbeda akan mempengaruhi nilai akurasi bobot
babi. Dengan menambah data latih diharapkan akurasi dapat ditingkatkan.



Pentingnya performa dan manajemen ternak untuk perhitungan bobot
domba (Zaenab et al., 2023), pada penelitiannya menerapkan metode multiple
linear regression. Dari hasil penelitian didapatkan nilai MAE terkecil sebesar
0,883 dan skurasi sebesar 77.40%. Dengan melakukan kombinasi variabel

berdasarkan nilai koefisien pada model regresi, hody fength (BL), chese

pemilihan ftur vang
pemilihan fitur yang
paling relevan untuk meningkatkan kinerja model estimasi bobot sapi vang lehih

relevan (Breiman, L., 2001).

akurat (Weber, V. de M., et al., 2020), RFR mampu mengolah data berukuran
besar dengan waoktu komputast yang efesien (Cabaneros, S.M., et al, 2019).
Random Forests memiliki ketahanan terhadap outlier noise, menangani data



berdimensi tingoi secara efektif, menangkap hubungan non-linier, dan
menyediakan estimasi kepentingan fitor (Breiman, L., 2001). RFR mampu
memberikan hasil estimasi bobot sapi yang lebih baik dengan tingkat akurasi yang
tingpi (Weber et al., 2020).

Sedangkan linear regression dapal-menginterpretasikan hubungan linier
antara variabel dependen dan independent MMMa et al, 2021). Dalam
konteks estimisi bobot sipi yang dilakukan kemampuannya memberikan
i.nte:}mhg'_ yang mudah W-Hﬁudﬁp hubungan antara variabe! input dan
outpul, serta kecepatan komputasi yang relatif lebih cepat dibandingkan dengan
beberapa metode machine leaming lainnya. Interpretasi dalam ﬁ!;]_j_linn ini
adalah untuk menjelaskan dan memahami hubungan antara varisbel input dan
mlpt#chﬁul.umﬂ yang mudah dipahami, serta memberikan inﬁﬁ tm'd:mg
faktor-faktor yang mempengaruhi estimasi berat badan sapi Hereford. Memiliki
kemamptean performa dalam estimasi, analisis hubungan, pemilihan variabel,
evaluasi model, dan inferensi lkausal I{Muntgummyatﬂ.,.iﬁié!. Dalam seleksi
fitur fimear regression dapat digunakan untuk pemilihan f{tur dengan menganalisis
signifiknnsi  koefisien untuk menguji  asumsi .‘Elmmas. independensi,
homoskedastisitas, dan normalitas residu (DA, SantAna et al., 2021). Sebagni
model algoritma machine fearning yang lebih kompleks dan memberikan tolok
ukur yang dapat ditafsirkan untuk membandingkan kinerja model lain (DAL
Sant'Ana et al. 2021). Penggunaan machine fearning dalam penelitian ini
membertkan manfaat dalam menmgkatkan akurasi estimasi, kemampuan adaptasi

maode! estimasi, efisiensi waktu dan sumber daya (Huma et al., 20019), Peneliti



berharap hasil penelitian ini dapat meningkatkan hasil nilai MAE yang lebih kecil,
serta dapat memberikan kontribusi terhadap penelitian dibidang Machine

Leaming.

d. Penclitian ini tidsk mengolah gambar.
e. Penelitian ini tidak mengestimasi usia sapi.

f Penelitian ini tidak mengestimasi kualitas daging sapi.
g. Penclitian ini menggunakan dataset sapi hereford.



h. Menggunakan 13 variabel yaitu berat badan hidup, umur sapi, tinggi layu,
tinggi sakrum, kedalaman dada, lebar dada, lebar maclock, lebar sendi pinggul.
metakarpus, dan setengah ketebalan bagian belakang.

b, Dapat menjadi kontribusi ilmiah dalam peningkatan performa estimasi bobot



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

sebexar 29,178, Mean Absolute Bercentags E

-y et 41 2020, menuukan
bahwa algoritma mesin, khususnya RandomForestRegressor,
memberikan hasil terbaik dalam estimasi berat badan sapi Hereford nilai MAE
sebesar 24.965, RMSE sebesar 37.259, MAPE sebesar 4.853 dan R2 sebesar 0,644
berdasarkan besbagsi ukran motfologis dan s, Nanu, hasil nilsi MAE dengsn

penerapan algoritma machine Jearning masih bisa ditingkatkan,



Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh (Diego et al, 2021}
menggunakan learning regression algornthms untuk melakukan  pengujian
terhadap kelayakan dam sistem yang dibuat untuk estimasi bobot domba.
Penelitizn ini menggunaksn teknik Random Forest Regressor menghasilkan
performa terbaik dengan MAE sebesar 3,099 (+1,52) kg Penelii melakukan
eksperiment $0% dati training dafl 20% data testing menggunakan Analisis
Varians m‘\lﬂffﬁ-}ﬂfehmwmw éﬁﬁngkﬁﬁlﬁmenm data latih dan
nilai alcurasimyn.

Penelitian lam yang dilikukan oleh (Huma at al. 2019} machine learning
memiliki potensi untuk estimasi berat badan ternak dengan akurat besdasarkan
ukuran biometrik. Peneliti menggunakan metode random forest mn
nilai kosfisien determinasi sebesar 0.896 hingoa 0.988 dan nilai MAE 1242,
Metode ini memberikan hasil yang akurat dan stabil, serta dapat digunakan untuk
mengembangkan model estimasi berat badan dengan tingkat akurasi yang tinggi.
Nm untuk ukuran sampel dan variabel inputnya masih bisa ditambah untuk

‘Penelitian oleh {Alexey Ruchay at al.. 2022) menggunakan dutaset latih
{70%:), dataset uji 13%},@%?&1&“{@&&{1&1:&[ fatih). Penelitian
inl menggunakan nlguﬁm-smckﬁ.tg.iiégremr menghasilkan performa terbaik
dalam estimasi bobot babi dengan MAE sebesar 4.331 dan MAPE sebesar 4.296
pada dataset aji. Peneliti menggunakan dataset 340 babi dan model yang diusulkan
dapat estimasi berat babi dafam rentang 86 hingga 113 kg, Namun, penambahan

fitur seperti jenis pakan, limgkungan pemeliharaan, dan faktor genetik dapat
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‘membantu meningkatkan akurasi estimasi bobot babi.

Penelitian berikutnya yang dilakukan oleh (Akhmad Dakhlan et al., 2020)
menggunakan analisis regresi. Peneliti melakukan eksperiment menghasilkan nilai
korelasi antara pengukuran tubuh dan berat badan ternak. Besaran nilainya sehagai

berikut body length (BL) 0,744, chest girth, (CG) 0.838, shoulder height (SH)

OERICIC

+ (LB43CG. Namun, dotaset yang digunakan perfu lebih jelas dan terperinci.
representatif.



1.2, Keaslian Penellilnm

Tabel 2.1. Matriks Literatur Review dan Posisi Penelitian
Estimasi Babol Sapi Menggunakan Linear Regressio

y lhuR:mdum Forest Regressor

Mo | Judul Perbandingan
I Compurative amafvsis . | YIng dlgmuhn_ Penghiinn Melnkukan perbandingan
of maching lecrming =gl ak n]g'urrlma regrest ; plzorima dengan
algovithms for ey, K., ﬁgl:m:um bobot sqﬁ. 'dmglm metosdbe menzgunakan mndom forest
redicting live Kolpakov, V.. | menzzunakan ExiraTreesRegressor repressor dan fincar
weight of Hereford Dzimlnmr, fhietede rezression Mean Absoline Error regression wmiuk
oWy machinc keaming. {MAE)schesar 73,154, meageinhm nikan terbmk dan
oot Mean Squared Emor ctinp muosdel dalam
{RMSE) schesar 20,175, ~melnkukan estinas bobaot
Mean Absoluie Prrcenioze “ma.
Error (MAPE) scbesar cstimast. I
4.45¢, don koefisien
determinast (K2 schesar
0733
2 | Prodiciing the body Metode rmdom forests Melakukan estimas: bobot
welzht af Hereford menirhasilkan performa r i supa mengpunokon metode
CRWS BT Merbaik denpan hosl min nenger random forest regressor dan
machine fearisg “nilni MAE schesar 24 965, | parban linear regression unhek
W_ﬂcm 37350, membandingkan tngkat
| MAPE sebesar 4.853 dan keakuratan cstimasi.
| pembelajuran mesin 'R2 schesar 0.644 dalsm
Dorofeey, K. | datam estimas: “eslimas bohot supi
AL 10P. 2021 | bobol s Hereford.
Hercford.




Tabel 2.1. (Lanjutan)

Mediz

Publikasi, dan

Tabun A\ A
Weighing five sheep | Sont'Ana, D Pr_rid'ni_nq:::.i_'* Mﬂlﬂlﬂmﬁm | Penelivan ini hanya Menerapkan model mndom
iy comypreder viston | A Pache, M. | bertugitan mw hhmlﬂau 32 ekor forest repressor dan hinear
technigucy and B, catimust berat hadmm m‘hﬁhﬂﬂﬂm domba, vang mungkin regression uniuk estimasi
regression machine Martins, J.. domba | berat bodan. domba dengan | tidek mewakili hohat ternak.
learnimg Soares, WP, | menzpunken ﬁ#kﬂnhhnn yang esclur ;hq:ﬂsl

de Mele, 5 L. | melode regression dengan MAE hingrs masih dapat

NG .. | machine learning: sier 3,000 ke dan istzkstan mcnenn

& PmOR. | Adjusted B2 schesar 0657, | ditn bkl chan nilai

021
A Comparative Stiedy | Ruchay, AL '[ynp:n:hn:m Algontma Stacking Hosal penefiimn. Pemulis melekukan estimasi
of Machine Learning | Grisenko, 8., | intadalah estimasi | Regresor meombenkan mienunyukkan bobot spi mm:gunah.u
Methds for Emoloya, £, | bobot habi performm terbaik dolam miodel alporimn fnizset sapi untuk
Prediciing Live Bochkarew, ‘menggumnkin estimosi bobot balb stacking regressor membandingkan metode
Weight of Duroc, A Emolov, | mebede machin meaghislfkan mean memberikon knena random forest regressor dan
Lavndrace, and 8., Guo, H. & | leirming. absohuie crmor {MAE) estimas terbath. Nomuny | lincar regression.
Yorkshire Pigs Pezzuala, A, schesar 4331 dan mean perin menambah wkurn

Animalss ahsolule percentage error | sumpel dan memasakkan

2023 {MAPE] sehesar 4.206, mmjmm

b ik
2 b

; sy



Tabel 2.1. (Lanjutan)

Judul Peneliti, Tujunn Peneliton | Kesmmprlum Sarnn otou Kelemahan Perbamdingan
Medin
Publikasi, dan
Tl A
Regression Models Dakhlan A, | Tujuon dam: Besaran nilsinya schagai | Penclitun ini Penulis mengambil intisan
amd Correlation Hamsdani, M., p:udm.m adulnk 'lmﬁﬂ {BLA menumnpkknn babwa don penelitinn scbelumnya
Analvsix for & Sulusari. .. | wntuk merponalisis I}“H-I:,,dﬂi (CiG penzakuman chies: pink vyt dalam menpanalises
Predicling Body Advances i | korelisi dan m:lH DLE3E, jlnﬂ'dn:r height itﬂ}_d.m body lenzhe pengukuran chest girth (CGY
Wright of Fenale Animal omll |iregres tevbatk (SH) D543 Menghasilkan BL} shipat di mum dnn body lenght {BL) dolam
Eitewn Grade Gl Velennary antuk estirnesi ‘miele] represi, chest girthy | | sebapai predikior yung estimusi bobot sapu
ixing itr Body Seiences, bbot kambing (CG) menjadi prodikior . [ ik untuk: i
Measurements 2021 hetina terbak untuk body weight | habot’ g,
menggunakin (BW) dengan nila R* Tt an: korelast
penpukuran tubub, | tertmnge {0,760 dan R wkurar tubuh don bernt
: t (2,705 ). Nilm hadon mashi bisa
| Mkcmike Information ditingkntkan dengam
Crterion) AN udalah melakukan pengloran
2015571 dan (Bayesimn berulany; pada perinde
Informubon Critermm) BIC | waktu yang berbeds.
adalab 21236 |
Repression model Thrabum, AL | Tuguan dan Menrhasilkan wiln Penulis menzambal intisari
amarlysis far Artama, W penclitian ini adulsh | besaran korelusy tertinggi dori penelitun schelumeya
prediction of hoedy T., Budisstmn, | ontuk menpestimasi | body weight (BW) 0,866, vty datam annlsis metode
welght from hody LG &, korelisy antara hady length (BL) 0.433 ; regres: linier. Perbedaan
IMESUEmenLy i Y umimwnn_ JE | nntubube s showdder boight (SH)  |-me terletak pada tupuan pencliitum
femnle Batur sheep of | Atmoko, B. FM, U369 komibrnas: prediktor serin metode vang digunaken
Banjarue ALK y dan terbaik yauu pan nda penelitian,
Dr's-.:nir!. F:;.fr:rrara Widavanti. h‘lﬂi#ﬂ'} | mbuhb ﬂmﬁ i
R.. &ﬁhﬂ ; Rurmus negres terbaik
Biodiversitas | domby Emfm untuk menpestimasi bamt
Journal of badan adalah BW - -
Biological - 36327 4 .S09BL+-
Diversiy, NR4ICG
021




2.3. Landasan Teord
2.3.1. Bobot Sapl

Bobot sapi merupakan sifol ekonomi yang membantu dalam pemilihan
hewan untuk diternakkan (J. Patel Ashwini at al., 20019). Menjadi salah sam

parameter penting dalam manajemen pﬂm" sapi. karena dapat digunakan
untuk mengukur pertumbuhan dan perkembar
pakarn. sum'-mgesliuuﬂl-'mdnlﬂiduﬁlg dan repmduha gapi (Weber et al.,
2026), Ukt ek yang mengambarkan bert bt i mass tubu sapi
sebagai indikator penting dalam manajemen ftemak, pemilihan genetik.
perencanain pakan, dan evalussi kesehatan dan kinerja sapi (Roche et al; 2009).
Bobat sapi sebanding dengan bobot, usia, dan masa menyusuinya guna

m,. menentukan kebutuhan

mgmhnm yang berkualitas (Konoya et al, 2006), Perkembhngan
perternakan sapi dapat memastikan bahwa produksi hewan temak dapat memenuhi
kebutuhan manusia secara berkelanjutan dan etis. sambil mu?gu hﬂjahlemﬂn
hewan dan menjaga linglungan wlam sekitar. Peternakan supi sering menjadi
sumber pendapatan utsma bagi masyarakat di pedesann. Dapat memberikan
lapangan Kerja bagi banyak orang, baik dalam hal pemeliharaan sapi, pengolahan
produk susu dan ctnging,,m'mgﬁwﬁmﬁ'ﬂanpemm produk-produk
tersebut { William, 2021 ). Peternakan sapi juga memberikan kesempatan bagi petani
dan peternak untuk menghasilkan pendapotan dan meningkatkan kesejahtersan.
Bobot sapt memiliki potensi untuk inovasi dan pengembangan lebih lanjut untuk
penggunsan teknologi seperti pemantauan Kesehatan, reproduksi, dan penggunaan
pakan yang lebih efesien (William, 2021). Pentingnya pengukuran tubuh dapat
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digunakan untuk estimasi bobot sapi. Ada korelasi yang erat antara berat badan dan

ukuran tubuh (Ozkaya dan Bozkurd, 2009). Seperti vang dapat dilihat pads Gambar

Gambar 2.1, Hewan Ternak Sapi

Sumber: (Kuhl at al., 2019}

2.3.2. Machine Learning

Machine learning masuk ke dalam subbidang dan artificial intelligence | Al
vang didefinisikan sebapsi kemampuan sebush mesin  untuk  mempelajen
kecerdasan manusia (Geron, 2017), Subbidang kecerdasan bustan yung berfokus
pada pengembangan algoritma don model yang memungkinkan komputer
mempelajar dan membuat estimasi atau keputusan tanpa diprogrm secara eksplisit
{Hierons et al;, 1999), Ini melibatkan penpgunaan teknik sitstik dan algoritma
untuk mengannlisis dan menafsirkan data dalam jumlah besar. memungkinkan
komputer mengidentifikasi pola, membuzst estunast, dan meningkatkon kirerjanya
seiring waktu (Hierons ‘et sl 1999). Berikut adalah beberapas manfaal utamo
mengeunakan machine leaming:

g Pengambilan Keputusan yang Lebih Baik

Algoritma machine leaming dapat menganalisis data dalam jumiah besar
dan mengidentifikasi pola dan tren yvang mungkin tidak terlihat oleh manuesia. Hal

ini memungkinkan organisasi untuk membuat keputusan vang lebih tepat dan
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herdasarkan data (Davenport et al, 2018),
b. Otomatisasi dan Efisiensi
Pembelajaran mesin dapat mengotomatiskan tugas dan proses yang
berulang, menghemal waktu dan sumber daya. Hal ini juga dapat meningkatkan
efisiensi dengan mengoptimalkan proses damalur kerja yang kompleks (Chen et al.,

rencana perawatan. Hal ini dapat meningkatkan akurasi dan efisiensi pemberian
lavanan Kesehatan (8. Kumar et al., 2017),
. Pemrosesan Bahasa Alami

Pembelajaran mesin memungkinkan kemputer memahami dan memproses
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bahasa manusia, Ini digunakan dalam asisten virtual, chatbots, dan aplikasi
terjemahan Bahasa (5. Kumar et al., 2007).

. Pengenalan Gambar dan Ucapan
Algoritma pembelajaran mesin dapat menganalisis dan menafsitkan gambar
alan wajah, deteksi objek, dan

Tiosi D
Gambar 2.2. Alur Kerja Machine Learning
Sumber: { Yang at al., 2022)
Secara umum terdapat beberapa skenario yang digunakan dalam machine
learning, diantaranya adalah sebagai berikut:
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i Supervised Learning

Dalam Supervised Learning komputer diberikan contoh input yang diberi
labe! sesuai dengan output vang diinginkan. Tujuan dari digunakannya metode ini
adalah agar algoritma yang digunakan dapat mempelajari data dengan

membandingkan output aktual yang telah dipelajan sebelumnya untuk menemukan

kesalahan dan memodifikasinya sesu 1 dengan model yang digunakan.

ng terdiri dari beberapa
dengan distribusi yang sama dan dengan kondisi tidak berkorelasi satu sama lain
untuk membangun forest atau "hutan” dengan twjuan melatih dan estimasi data
sampel (Zhang et al., 2021). Random Forest Regression dapat mengandung ratusan

atau bahkan ribuan Decision Tree yang bertindak sebagai fungsi regresi sendiri.
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Setiap tree di RFR ditanam dengan subset prediktor acak maka dari itu algoritma
ini disebut hutan 'scak’ (Zhang et al., 2021).

Decision Tree atau yang disebut juga sebagai Classification and Regression
Tree (CART) odalah sebush model statistik nonparametrik yang dapat

Gambar 2.4. Cara Kerja Random Forest Regressor

Sumber: (Zhang et al.. 2021)



20

2.3.4. Linear Regresslon

Linear Regression merupakan salah satu jenis regresi vang melibatkan
hubungan antara satu variabel dependen atau variabel tak bebas atau label (Y') dan
varizgbel independen atau variabel bebas atau fitur (X). Besamya nilai variabel
dependen akan dipengaruhi oleh besar kecilnya vaniabel bebas. Algoritma Linear
Regression didasarkan pada poln hubungan data ferkait masa lalu (Hamdanah &
Fitranah, 201), Tejuan darf linear regression adslah wituk menemukan garis
mgrmmhrbﬂ&m@ﬂdigqﬂukm untuk estymasi nila variabel dependen
‘berdasarkan nilui varisbel prediktor. Metode ini didssarkan pada asumsi bahwa
hubungan antara variabel independen don varinbe! dependen dapat dijelaskan
dengan persamann garis lurus untuk analisis estimasi dan jioga untuk memahami
hubungan ksusal antar variabel-variabel fersebut (Gujarati et al, 2009).
Umumnya, algoritma Linear Regression dibagi menjadi dua jenis. yaitu Simple
oo o Multiple Linear Regression, Simple Linear Regression
merupakan hubungan antara satu variabel dapm denpan satu varinbel
independen, sedangkan Multiple Linear Regression merupakan hubungan antara
saiu vuﬂdwmﬁnm tehih \a.mhnlnﬂnpendcn {Herwanto et al.,
2019). Pada penelition ini, akan digunakan Multiple Linear Regression yang

diekspresikan melalui Persamaan 2.1.

¥=a+alX]+bhX2+ +nin (2.1}
Terdapat beberzpa komponen pada persamaan 2.1, di antaranya adalah ¥
yang merupakan varizbel dependen atau nilai vang diestimasikan, a adalah

konstanta, Xn adalah vanabel independen, dan bn adalah koefisien regresi, Dan
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persamaan ini, dapat ditarik sebush garis yang mampu mengestimasi variabel
dependen berdasarkan variabel independen. Algoritma Multiple Linear Regression
akan berusaha untuk menemukan garis estimasi terbaik (Gupta et al., 2020). Hasil
dari linear regression dapat diinterpretasikan dengan mudoh. Koefisien regresi

dapat memberikan informasi tentang sejaubmana variabel prediktor mempengaruhi
varisbel dependen (Gufarati et : 09). Ki

tas garis estimasi dapat ditentukan

0 = t

Gambar 2.5, Garis Linear Regression
Sumber: (Tran, 2019)
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Pada Gambar 2.5 garis yang berwarna merah merupakan garis Linear
Regression dan poin-poin berbentuk bulat berwarna biru merupakan poin data dari
variabel independen. Sebuah garis Linear Regression dapat dikatakan bagus apabila
garis mempunyai jarak yang dekat dengan keseluruhan poin-poin data variabel
independen. Semakin dekat garis Linear Regression dengan poin-poin data variabel

Mean Square Emor (MSE) merupakan nilai kusdrat dari perbandingan kualitas
kescsunian antars data sktoal don data hasil model estimasi (Islam, 2021) Namun
terkadang jikn model regresi pada akhimya menghasilkan sustu estimasi yang sungat
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muna estimasi model berbeda dan nilai aktual. Manfaat wtema dari MAE adalah schagai
berikut {Weber et al., 2020);
o Menpukur kesalohan secara absolut

Mengukur kesalohon estimost secarn absolut tonpa memperhvtikan amh kesalahan, Imi

berani bahwa MAE memberikan informasi tentang sejauh mona estimasi model herbedn

2.3.6. Root Mean Square Error (RMSE)

Milai dari Root Mean Square Error (RMSE) adalah hasil dari akar kuadrat hasil
Meun Squure Error (MSE]) (Islam, 2021). Root Mean Square Error (RMSE) sendini
merupakon safah satu kriterio yang paling umum digunakan untuk model regresi
{Rachman, 2018}, MSE dan RMSE imi mengukur besammya tingkat ermor atau kesalahan
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yung terjudi dari hasil estimasi oleh model. dimana semakin kecil nilai yang didapatkan
imendekati 0), maka hasil estimasi akon semakin akurat { Suprayoe et ol 2004). Nilu dar
MEE dan RMSE i dopat dilitung denzan mengpunokan Persamean 2.3 dan 2.4

P e @3
n

=‘|; E n’l—rt}!

(241
RMSE

nilai sebenamya. Dengan membandingkan RMSE dari beberapa model. kita dapat
memilih model yang memiliki performa terbaik dalam estimasi data.

¢. Interpretasi yang mudah

RMSE memiliki satuan yang sama dengan variabel target, sehingga lebih
mudah untuk diinterpretasikan, Misalnya, jika kita estimasi berat domba dalam



25

kilogram, RMSE juga akan dalam satuan kilogram. Hal ini memudahkan dalam
memahami sejauh mana kesalahan estimasi dalam konteks yang relevan.

d. Sensitivitas terhadap outlier

RMSE lebih sensitif terhadap outlier metrik evaluasi lainnya seperti Mean
Absolute Error (MAE). Karena RMSE mer

menggunakan persamaan 1.5,

2= - Z0wh
B =1%o @3)

vartabel dependen dapat dijelaskan oleh variabel independen dalam model regresi.



26

R2 menggambarkan proporsi variasi dalam variabel dependen yang dapat
dijelaskan oleh varisbel independen dalam mode! regresi. Nilai R2 berkisar antara
0 hingga 1, di mana nilai 0 menunjukkan bahwa variabel independen tidak dapat
menjelaskan variasi dalam variabel dependen. sedangkan nilai | menunjukkan

mare = S8 [H] (2.6)

Berikut ini adalsh mumus Limear Regression, Random Forest Repressor, Mean

Absolute Errar (MAE), Roor Mean Absolute Errar {EMSE), Mean Absolute

Precentage Error (MAPE) dan B-square dibawah ini:



A= b+ bZy+olyt. Aendy @7

l{y) = ar gmax, (Efm.fnh{ﬂ:-f} {Eﬂl




BAB I11

METODE PENELITIAN

3.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitinn

Jenis penelitian yang dilakukan termasuk ke dalam penelitian kuantitatif.

2008 hingga September

dengan pakan terkonsentrasi di wilayah Nizhny Novgorod, Rusia, dan (2) dengan
pakan biji-bijian di wilaysh Voronezh, Rusia. Berat sapi-sapi ini diukur
menggunakan timbangan dan berkisar antara 314 hingga 750 kilogram. Umur sapi

berkisar antara 3 sampai 5 tahun. Berat badan hewan juga diperkirakan

ped |



menggunakan sebelas pengukuran morfometrik yang ditunjukkan pada tongkat
Lydtin yang digunakan entuk mengukur WH dan HH. Kompas Wilkens digunakan
untuk mengukur CW, I'W_ORL dan BHG. Terakhir, pita pengukur digunakan untuk

mengukur selurub dimensi tubuh yang tersisa (Ruchay, 2021 ).

tenmbur 3.1, Sap Heretord

Dupat dilihnt gembar 3.1 sapi hereford merupakan silith satu jents s#pi dor banpsa
sapi cropa yang hidup di iklim sobiropis, Karakteristlk sapthereford mempunyai wama
utnma pads whuh merah dan putih. Warna pulsh terdopat di bagian sis bodan, muko. dada,
perut buwah, bahu, ekor dan keempat koky dan bamt lujsinys. Kareno warna i, supa
hereford dinnmakon puls sebagm sapi bermaska putih. Tuboly sapi hereford tidek tmpgi
tetapi tepap dengan dazing vang padat scria menampakkan rat tubuh. Garis punggung seps
hereford berbentuk rotu dan lebar. Tubuh sapi hereford memuanjang tetapi membulat.
Lambung sapi hereford berukuran besar. Kemudion pada hari pengumpulan data, semua
hewan yang dipithh dikumpulkan di pagar makonon o area terpisah untuk pengukuran

tubuh mumual duon perekamun gambar {Ruchay et al.. 2020)
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1.3, Metode Analisis Data

Setelah data yang dibutuhkan terkumpul maka, langkah selanjutnya yang
akan dilakukan adalah mengolah dataset yang didapat menjadi sebuah informasi.
Sebelum melakukan anolisis data, data sapi yvang didopatkan dilakukan pre-

umur sapi, tinggi bodan layu, tinggi sakrum, kedalamon dada, lebar dada, lebar

maclock, lebar sendi panggul, panjang badan miring, panjang punggung miring,
lingkar dada. ketebalan metakarpus. dan setengah ketebalan bagian belakang.
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Ada beberapa tahapan preprocessing yang dilakukan, dimulai dari data

labeliing. data cleaning, data normalization, dan fitur sefécrion. Datasel sapi daput

dilihat di tabel 3.1 untuk proses pengolahan data preprocessing.

o Data Labelling adalah sebush proses untuk memberikan klasifikasi pada setiap

Firur Selection ada _
relevan dan signifikan dalam dataset ternak. Pemilihan fitur bertujuan untuk
mereduksi dimensi data, meningkatkan efisiensi komputasi, menghilangkan
komponen redundant, dan meningkatkan performa model estimasi (Weber et
al., 2020).
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Gambar 3.2, Cuplikan isi dataset sapi Hereford

Cuplikan isi dataset sapi He
gambar tersebut ti

o{ond da.patdi]_lhltpu:hﬁamharllpaﬂn

. hip joint width, obl " hody, obligue

chest girth, mdnmw!irﬁ dan b

etal, 2021):
a. Body Weighr: membenkan informasi tentang berat badan sapi, yang dapat
digunakan untuk menentukan dosis obat yang tepat dan mengevaluasi
kesehatan sapi.

b. Age Years: memberikan informasi tentang umur sapi hereford, yang dapat
digunakan untuk mengevaluasi perkembangan dan keschatan sapi.



¢. Withers height: memberikan informasi tentang tinggi sapi pada bagian bahu,
yang dapat digunakan untuk mengevaluasi pertumbuhan dan umur sapi.

d. Hip Height: memberikan informasi tentang tinggi sapi pada bagian
belakang. yang dopat digunakan untuk menentukan ukuran kandang yang

L Metacarpus Girth; ketebalan pada titik tertipis tulang metacarpal,
m. Backside Half-Girth: jarak dari tonjolan lateral sendi lutut kiri ke belakang
di bawah ekor dan ke tittk yang sama pada sendi kanan.



Tabel 3.1. Cuplikan Dataset Sapi Hereford
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3.5, Alur Penelitian
Alur penelitian diilustrasikan pada gambar 3.3. dimulai dan pengumpulan

Datenét
Crlectiin

Gambar 3.3. Alur penelitian
Alur penelitian dimulai dari persiapan awal, pengumpulan data, pemrosesan
data, pemodelan, dan evaluasi. Tahapan pertama pada penelitian ini adalah
pengumpulan dataset yang diambil dari Github, Dataset yang digunakan pada
penelitian ini adalah dataset sapi Hereford menggunakan 1523 data sapi. Kemudian



3o

tahapan berikutnya yaitu preprocessing, dimana pada tahap ini menggunakan 1)
variabel vaitu berat badan hidup. tinggi layu, tinggi sakrum, kedalaman dada, lebar
dada, lebar maclock, lebar sendi pinggul, panjang badan miring, panjang belakang
miring. lingkar dada, ketebalan metakarpus, dan setengah ketebalan bagian
belakang (Ruchay et al., 2021), Preprocessing dimulai dari data labelling, data

dilakukan estimasi bobot sapi menggunakan metode regresi linear. Suatu model
matematis dibangun dengan memanfaatkan variabel-variabel prediktor seperti jenis
pakan (X1), jumlah pakan yang diberikan (X2), dan faktor-faktor lainnya (Xn).
Dalam rumus regresi linear yang digunakan, ¥ menggambarkan bobot sapi,



T

sedangkan a adalah konstanta, don b1, 62, ., bn adalah koefisien regresi yang
mengukur kontribusi masing-masing variabel prediktor terhadap variahel respons.
Model ini dapat memberikan wawasan yang berharga dalam upaya meningkatkan
produksi sapi dan mengoptimalkan faktor-faktor yang memengaruhi pertumbuhan

Setelah model telah sizp maka, langkah berikutnya yang harus dilakukan
berdasarkan skenario yang telah dilakukan.



BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

1]

&

Gambar 4. |. Dinensi Tubuh Sapi
Pada gambar 4.1 terlihat dimensi masing-masing sapi seperti: = (1) withers
height, (2) hip height, (3) chest depth, (4) chest width, (5) ilium width, (6) sciatic

a8
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tubercle width, (7) obligue body length, () oblique rear length, (9) heart girth, (10)
metacarpus girth, (11) backside half-girth. Pengukuran tubuh dilakukan secara
manuzl oleh seorang ahli dengan menggunakan pita pengukur biasa atau tongkat
Lydtin atmu kompas Wilkens dan dicatat dalam sentimeter {Ruchay, 2021).
Berbeda dengan penelitian yang dilakukan (Ruchay et al.. 2022) pada sapi,
menganalisis genetik don fmo{j_;ﬁk- mw,m uji heterozigositas, analisis
komponen utamm, dan studi asosinsi genom-wide (GWAS). Mercka juga
menciptakan sistern tangkapan gambar 3-D untuk mengukur fitur eksterior sapi.
Hasil penelitian menunjukkan korelasi antara fitur eksterior tertentu pada sapi dan
produktivitss daging, Melalui analisis GWAS, penelition ini mengidentifikasi
wilayah signifikan dalam genom yang terknit dengan fitur-fitur tersebut. Temuon
ini memberikan data berharga bagi komunitas penelitian dan mengusulkan metode
baru mmlk-.iﬂngikur tubuh sapi tunpa kontak. Para peneliti juga mng_ﬁlmtiﬁknsi
varian genclik yang mendasari perbedaan dalam kurakteristik kualitatif daging
dengan menggunakan dats terimputasi pada sekuens gum!mgkap. ‘Menemukan
potensi lokus sifat kuantitatif pada kromosom sapi terkait dengan lebar dada,
lingkar dada, dan cutput daging pada tulang Pembuatan database yang berisi
gambar RGB-1) mentah, awan titik, pengukuran berat hidup, data genotyping, dan
karakteristik pemotongan untuk 96 s-apj Abﬁdmxmgus juga dilakukan, Para
peneliti mengusulkan pendekatan inovatif untuk mengembangkan teknologi yang
dapat menilai dan mengestimasi produktivitas hewan berdasarkan pengukuran
tubuh otomatis menggunakan model 3-D sapi Aberdeen Angus dan beberupa

kamera kedalaman dada dan output daging pada tulang sapi.



Penelitian ini (Gritsenko ef al.. 2023) mencakup pengembangan metode
untuk mengestimasi produktivitas daging sapi jantan hitam-putih berdasarkan
indeks penanda seperti berat hidup dan dimensi hewan saat lahir. Metode ini diji
di beberapa peternakan di wilayah Chelyabinsk dan menunjukkan tingkat akurasi
berkisar antara 90 hingga 98%. Selain itu, s
dan perkiraan heritabilitas dari berh;

estimasi berat hidup sapi mencapai ¢
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Tabel 4.1. menunjukkan singkatan dan definisi dari hasil pengukuran tubuh
sapi vang menjadi nilai varabel sebagai benkut:

Tahel 4.1. Singkatan dan Definisi Ukuran Tuboh Sap

Smekatun [efimst

Withers Feighr Jarsk vertikal don tink tertinggs pada bavu lingga utik teringgs pado

(HH) upung jan koks

Hip Heighr (HH) Jarek vertikal dan titik fertingg, tulane pinggul. ke ik terendah, tanah

Chesi Depih (C0) /| Jarak verikal dan pungzume ke pangkal ayah pada hazian yang paling
el ja ayvah

Chiest Widih (CIF] Linglar pads suati itk tepat di belokanz kaki depan dan hahy
scrin Jurus fe sumba bodian

Hivurs With 17V Jurak antars titik berloer tulane ilivm tegak hinos densan panckalnye

Seiatic Tufwrole Perbandimgan dua titik sendi pangzul yang tidak berpersk maju dengan
Wity (ST, Cepat !

Ohfigue Body Dari fkium postenior miernal hinces ekstremitas humenis antcrior
Cihiigine iskium § hingen trik terhuns i
Riar Dian upume posteror sk mtema hinggn LT}
| Legth (R

Hoeart Girth (HG) Bahu postenor icgak luns dengan jamk pungpun: antars itk sudo
Metuearpis Girtk | ketcbalan padic ik tertspis tulang metakarpal

LMK
Buckside Hall- jarak dan tonpolan lwteral senda hitur kin ke belukang di bavwali eloor dan
Cricth (BHGH ke tink vane sama pada sends kanan

Proses Tabel 4.1. berupa kumpulan dota berisi petn kedalaman gambar RGB
yang disinkronkan dan tampilan kiri. kanan, dan atss (ukuran kedalaman dan
gambar RGB masing-masing adalah 512 x 424 dan 1920 x 1080 piksel), matriks
transformasi, pengukiran manial don stempel wakte pada sapi (Ruchay <t al,
2020). Berbeda dengan penelitian {Weber et al, 2020) proses pengumpulan data
sapi dilakukan melalui pengambilan gambar 213 dan area punggung sapi Nellore.
Gambar-gambar ini diambil menggunakan kamera yang dipasang di atas platform
minum air sapl. Sast sapi sedang minum air. kamera akan mengambil gambar dari

fred Punggung sapi.



(Weber et al. 2020} Data sapi vang digunakon dalam pepelitian ini
dikumpulkan dari 19 sapi jantan Nellore yang ditempatkan di dua feedlot yang
berbeds di Embrapa Gadoe de Corte, Campo Grande. Mato Grosso do Sul, Brasil.
Gambar-gambar diambil antara pukul 06.00 pagi hingga 1630 sore dari tanggal &
Oktober hingga 20 November 2018,

(Diego et al., 2021} Data doniba w-mmm pengambilan gambar
menggunakan smartphone Huawei P20 PRO dengan resolusi 1920 x 1080 piksel
dan frame rate 60 frame per detik. Video-video tersebut dirckam saat domba-domba
tersebut ditimbang menggunakan timbangan elektronik. Dari setiap video, frame-
frame diekstraksi dengan kecepatan | frame per detik, sehingga total terdapat 16
frame per wvideo. Frame-frime ini kemudian diannotesi secars  manual
menggunakan perangkat lunak LabelMe untuk membuat masker yang memisshkan
domba dari latar belakang.

‘Dataset akhir, yang diberi nama SHEEP32, terdini dari 32 gambar yang
diannotasi, masmg-masing mewakili domba yang berbeda. Dataset ini mencakup
informasi seperti identifiksi domba dan beratnyy yang sesuai. Dataset yang telah
diproses kemudian digunakan untuk ekstksi fitur dan melatih model machine
learning untuk mengestimasi berat domba (Diego et al, 2021).

4.2. Pemodelan Linear Regresslon dan Random Forest Regressor

Data yang sudah diolah yang terlihat pada Gambar 3.1 Cuplikan isi dotaset
tersebut kemudian di lakukan pemodelan Linear Regression dan Random Forest
Regressor. Pada setiap proses daia labelling, data cleaning, data normalization,

fiter selection dan pengujisn performa model kfold cross validation kemudian di



43

hitung menggunakan evaluasi matrik nilai Mean Absolute Errar (MAE), Root Mean
Absolute Ervor (RMSE), Mean Absolute Precentage Error (MAPE) dan R-sguare.
Proses pemilihan fitur selection menggunakan 9 fitur variabel terbaik yaitu age

veary, fip feight, withers height, chest width, metacarpus girth, obiigue rear fength,

pypo ey e
regressor vang digunakan. Berbeds dengan penelitian (Weber et al., 2020)
menggunakan nested 10-fold cross validation dengan 100 repetisi acak, Repetisi
acak dilakukan dengan mengacak ulang data sebelum dilakukan pembagian fold.
Hal ini dilakukan untuk menghindari bias yang mungkin muncul akibat urutan data



yang tidak acak untuk memastikan hasil evaluasi yang lebih stabil dan akurat.
Proses cross-validation dilakukan (Diego et al., 2021) dengan menggunakan

metode lima-fold cross-validation. Pada setiap iterasi, dataset dibagi menjadi lima
bagian yang sama besar. Dari kelima bagian tersebut, empat bagian digunakan
sebagai data pelatihan (80% dari datase

Hasil estimasi pada P berdasarkan dats aktual (I¥). Untuk menghitung nilai
RMSE, maka nilai ([D-P") dibagi dengan (j), dimana (J) bernilai 100 dan diakarkan
sehingga menghasilkan nilai akurasi RMSE 0.5 ke.
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Berbeda dengan penyelesaian dari RMSE. pada Mean Absolute Error (MAE)
ini eukup sederhana, yaitu dengan cara nilai estimasi (P) dikurangi nilai (D) yaitu
ID-P|. Mean Absolute Error menunjukkan nilsi kesalahan rota-rata dari nilai
sehenarnya dengan nilai estimasi yaitu |D-P|. dihitung dalam Rumus (4.4).

(44)

aktual D. Untuk menghitung nilai

Besar nilai dari koefisien determinasi adalah berkisar (0 < R2 < 1. Jika R?
mendekati | maka dapat dikatakan pengaruh variabel bebas terhadap variabel



pengaruh variabel tersebut (Harahap et al., 2013). Nilai dari R* dapat ditemukan
menggunakan persamaan 4.6.

H

Nilai R2 berkisar antara 0 hingga 1, di mana nilai 0 menunjukkan bahwa
variabel independen tidak dapat menjelaskan variasi dalam variabel dependen,

Gambar 4.2. Correlation Heatmap
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Hasil korelasi menunjukkan adanya hubungan yang nyata antara bobot
badan ternak (bobot hidup) dengan berbagai dimensi tubuh sapi yang diukur.
Korelasi tertinggi terjadi antara bobot badan dengan Age Years sebesar 0.62 yang
menunjukkan bahwa sapi dengan Age Years lebih besar cenderung memiliki bobot
badin lebih tinggi. Data yang diperoleh menunjukkan korelasi yang menarik antara

vartabel-variabel tersebut; Penelitian ini mengeksplorasi korelasi beberapa dimensi

Y ]mmw{sm fibasilkap iléd body weight
II:l- 1""““‘53!3’!}*'0;395[5 .I.I

a normalization proses

'II.I].'II.E_ IIHIIEI.IIZIH.II data u—-'—:“ di I M ) ':||1;| T memudahkan dalam
mengelah dan menganalisis dataset sapi. Normalisasi data bertujusn untuk
memastikan bahwa setiap atribut mempunyai kontribusi yang seimbang untuk

memperoleh hasil penelitian yang lebih akurat.



48

# Step 3: Normalize the data

m!.l:r'_a StandardScaler()

¥ = scaler.fit_transform(X}
Gambar 4.3, Prendocode Data Normalization

Terlihat pads Gambar 4.3. Pseudocode Data Normafization mengacu pada

AIELD 9. 118884
L TORAHT -4, 05adTd
- 188577 -8.411621
-BEOEL -D.05a40
-252ITE PDB21EIE

1518 B.612884 0.97706W 0.473558 0. i = =0, 1BESTT -0.2M4T4
1512 S.61208d  O.FI16145 -0.80054F -0.755833 @ A3TET  1.8SaTES -D.248A7S
1538 2.613004 0,073868 -0.J47756 -0 TRRAIS  2.B2B5E1 1.884765 -2.157337
1521 9.612804 @.306145 -9, 000649 -8, 306829 2.793357 1.88476% - 167337
1522 B.612004 9.336145 0. 1M46458 -0.ESE2F5 1.IRISI1  B.23237E 4. 167327

Gambar 4.4. Cuplikan Data Normalization
Pada gambar 4.4 terlihat cuplikan hasil date normafization untuk memastikan

‘bahwa fitur X dalam dataset memiliki rentang nilai vang serupa. Normalisasi juga



dapat membantu mengurangi dampak outlier dalam data, karena outlier mungkin
memiliki dampak yang lebih besar pada model jika fitur-fitur memiliki skala yang
berbeda-beda.

penelitian ini menunjukkan bahwa dengan menggunakan sembilan variabel yang
paling relevan, tingkat error model tetap optimal. Dalam kata lain, pengurangan
jumlah variabel tidak mengorbankan error estimasi, tetapi dapat mempermudah
inferpretasi model. Pentingnya pemilihan variabe! yang tepat dalam menghasilkan



0

model yang efisien dan efektif. Tni adalah kontribusi yang berharga dalam
pengembangan ilmu pengetahuan dan aplikasi praktis di berbagai bidang, dari ilmu
data hingga pengambilan keputusan berbasis bukti.

Hasil penelitian ini menunjukan bahwa tidak selalu lebih banyak variabel

ehaliknya, pemilihan variabel yang

cerdas dan terfokus aidalah kunci-intuk meraih tingkat akurasi yang optimal.

menjawab pertanyaan seputar berapa nilai K yang paling efektif. Hasil penelitian
ini menunjukkan bahwa melalui serangkaian eksperimen yang cermat dan teliti,
nilai K yang optimal adalah nnatara n=10, dengan melakukan split data sebanyak n
kali lipat, Ini adalah temuan yang sangat menarik, karena mengindikasikan bahwa
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membagi data menjadi 10 kelompok yang berbeda memberikan hasil yang paling
optimal dalam evaluasi model. Pilihan ini bukan hanya berdampak pada error
estimasi model, tetapi juga memberikan kerangka kerja vang efisien dalam
memanfaatkan data secara maksimal untuk melatih dan menguji model. Dengan
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Gambar 4.7, Kinerja Metrik Algoritma Linear Regression dengan Sembilan
Variabel dan 10-Fold Cross Validation

Dalam perjalanan eksplorasi melalui algoritma Linear Regression dengan
mempertimhangkan sembilan variabel yang relevan temuan yang signifikan dan
berarti ferkusk di balik estimasi Gumbar 4.7 hasil penelitian ini. yang
mengeksplorasi. tingkat emor model dengan cermat. Analisis terperinci
menunjukkan bahwa model ini mampu menghasilkan hasil yang sangat dekat
dengan data aktual, dengan nilai Mean Absolute Error (MAE) sebesar 29.460 kg.
Angka i menjadi penanda ketepatan dan kemampuan mode! dalam estimasi.
Sementara itu, nilai Mean Absolute Percentage Ermor (MAPE) sebesar 5.678%
menjadi refleksi keakurntan model dalam memperkirakan variabilitas. Selanjutnya,
Root Mean Square Emor iRHEEi vang tercatat hamyva sebesar 38.564 kg
memberikan  gambaran | menyeluruh  lentang  ketepatan  estimasi  maodel.
Keberhasilan model dalam meminimalkan kesalahan estimasi semakin ditegaskan
melalui nilal R-Square yang mencapai 0.622, menciptakan sebuah indikator yang
sangat tinggi untuk kecocokan model. Hal ini membuktikan bahwa model Linear
BRegression dengan sembilan wvarabel mampu menjelaskan sebagian besar

variabilitas dalam data dengan sangat baik.
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Hasil ini menjadi bukti konkret atas kekuatan model dalam menganalisis
hubungan antar variabel yang digunakan, membawa penelitian ini ke tingkat
data dengan pendekatan yang matang.




for train_index, test_index in kf.split(X _new):
X_train, X test = ¥ _new[train_index], ¥ new[test_index]
y_train, y_test = yltrain_index], y[test_index]

# Fit the model
model = LinearRegression()
model.fit{X_train, ¥_train)

# Predict
y_pred = model.p

P . e . ab-s[{y test -yl pr
a pe-armnr{y ‘I:E'.i‘_i_':.,__r___pm-d}

Model Linear Regression digunakan sebagai landasan utama, membuka pintu
untuk pemahaman mendalam tentang hubungan antara variabel mput dan output.
Melalui estimasi vang dihasilkan, evalussi model dilakukon dengan
mempertimbangkan metrik seperti Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared



Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Percentage Emmor
{MAPE), korelasi Pearson, dan R-squared. Hasil dan evaluasi ini memberikan
pandangan yang holistik tentang sejauh mana model mampu mengestimasi output
dengan akurat,

Hasil penelitian ini akan menjadi landassn penting dalam pengembangan
model dan penelitian lanjutan di berbagai badang. dari ilmu dota hingga
pembelajaran. mesin. Penelition i memperkays pemshaman tentang praktik
terbaik dalam validass model dan akan memandu pengambilan keputusan yang
lebih cerdas dalum penggunaan data untuk analisis dan pengembangan model
4.3.0 Algorlima Random Forest Regressor

Betikutnya odalah menggunakon metode Random Ferest Regressor. Ini
memmjukkan hasil kinerjn metnk dengan Sembilan vanabel menggumakan
alporitma random  forest regressor pada Gambar 4.9. Data tersebut akan
mendupatkan hasil MAE, RMSE, MAPE dan R-square yang sudah di dapat melalui
proses pengkodingan datn RFR. Berkut hasil pengkodingan data RFR pada
Gambar 4.9 di bawah ini:

a4 o ey
™ Lo LLITHTE S ‘l
¥

Gambar 4.9. Kinerja Metrik Algoritma Random Forest Regressor dengan

Sembilan Vanabel dan [0-Fold Cross Validation
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Gambar 4.9. menunjukkan bahwa algoritma random forest regressor dengan
sembilan variobel menunjukan tingkat error nilai MAE sebesar 21.929 kg, model
ini menunjukkan kemampuan untuk mengestimasi nilai yang mendekati dengan
baik terhadap data aktual Meskipun MAE ini mewakili tingkat kesalahan yang
lebih tinggi dibandingkan dengan beberapa metode lninnya. tetapi perlu diingat
balvwa setiap peneiithn‘-memiliki_hm'mik dan peranganan variabilitas
yang berbeda, Nilai MAPE sebesar 20.433% adalah indikater vang mengesankan
dar unghnm:rr m:h}mlmmdnkun bahwa mode! memiliki kemampuan
mm haik dalum memberikan estimasi yang sangat tepal, bahkan pada skala
data yang besar, Meskipun nilai RMSE sebesar 4.407 kg menunjukkan adanya
tingkat ketidakpastian dalam estimasi, perlu diingat bahwa setiap model memiliki
htam&lu:ﬂmﬁ'aklur yang mempengaruhinya. Dalam konteks ini. m?mg
relatif rendah masih mencerminkan nilai error vang dapat diterima dalam estimasi.

Pentingnya temuan ini jugs tercermin dalam m&ﬁlimjmg sangt
tinggi, sebesar 0.761. Ini adalah bukti yang sangat kuat hahwa mode! Random
Forest Regressr ni marmpu menjelaskan schogan besar varailas dsfam vt
Hal uum,huhhm_hmmﬂfl vang dipertimbangkan dalam penelitian
ini memiliki pengaruh yang n terhadap hasil yang diamati. Penelitian ini
memberikan pandangan mendalam tentang kempleksitas hubungan antar variabel-

variabel dan memperlihatkan potensi besar dari algoritma Random Forest

Regressor dalam menganalisis fenomena yang kompleks.
Berbeda dengan hasil penelitian (A N Ruchay., et al 2021), memumjukkan

bahwa algontma pembelajaran mesin, khususnya RandomForestRegressor,



memberikan hasil terbaik dalam estimasi berat badan sapi Hereford nilai MAE
sebesar 24.965, RMSE sebesar 37.259, MAPE sebesar 4.853 dan R2 sebesar 0.644
berdasarkan berbagai ukuran morfologis dan usia. Namun, hasil nilai MAE dengan
penerapan algoritma machine leaming masih bisa ditingkatkan.

Gambar 4.10. menunjukkan model glgoritma RFR untuk mendapatkan nilai

estimasi yang akurat.

gy LHegressor(n_estlasEors=]]
Iﬂ: SALE(X trEla, v _train)

redict
ipees = model predict(X test)

late eraluation
i m:
.mrr{-{nﬂ'
scorely_test, ¥_pred)

Gambar 4.10. Pscudocode Mode! Algoritini Random Br

del, kode di
mengukur kinerja
_ 16 membagi daia menjc
set pelatihan dun pengujian, kemudian model diperbarui dan dievaluasi. Hasil
estimasi kemudian divkur dengan metrik evaluasi seperti Mean Absolute Error
(MAE). Mean Squared Error (MSE), dan Root Mean Squared Error (RMSE), serta
koefisien determinasi R-squared (R2). Pendekatan ini memungkinkan penilaian
yang komprehensif terhadap performa model terhadap data pengujian, memberikan
wawasan yang penting dalam validitas dan kehandalan model tersebut.
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4.3.7 Nilal Hasll Error Model Algoritma
Hasil penelitian menunjukan banyak vanasi model algoritma vang sudah
dilakukan mulai menggunakan 1523 data sapi Hereford yang dapat dilihat secara

keseluruhan pada Tabel 4.2, Berikut adalah nilai hasil error model algontma:

Tabel 4.2. Nilai Hasil Error Model Algoritma

'l

38564

=

0 | 29.433

0761

Tabel 42, menunjukkan hasil nilai Feamre Sefection dan pengujian

petformd menggunakan /0-Fold Cross Validation meuy penting dalam
mengukur kinerja estimasi model pembelajaran rﬂn. mhﬂ.’tml dalam
konteks algoritma Random Forest Regressor. Hﬁl‘.lﬂﬂk’:ﬁusi'-mlmnn yang
{ variabel terpilili, mengungkapkan pola menonjol
yang menggarisbawahi peatingnya proses. ini. Peneliti menggunakan 9 variabel

cermat, yang melibatkan sejuml,

yang dipilih memiliki nilai hubungan korelasi yang tinggi dibandingkan
menggunakan 12 fitur variabel, 9 fitur variabel terbaik vaitu age years. hip heighr,
withers height, chext width, metacarpus girth, obligueé rear length, obligue body
length, ilium width, backside half-girth dengan cermast dan melnkukan validasi

silang 0 kali lipat pada model algoritma dapat memberikan nilai MAE mencapai
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titik terkecil yang mengesankan yaitu 21,902 ke, ditambah dengan MAPE sebesar
4.201%, menyoroti ketepatan estimasi. Hasil ini diperkuat lebih lanjut dengan
RMSE sebesar 29,433 kg dan nilai R-square vang sangat tinggi sebesar 0.761, yang
menunjukkan model yang menangkap pola mendasar dengan akurasi vang optimal.

Karena penelitian ini menggunakan, algoritma random forest regressor
dengan jumlsh data yifig besar dan pemilihan fitiir. yang tepat dilihat dari nilai
Correlation Hitmap dnpmmﬁmﬁ:mﬂm mhb;hbml. dibandingkan
dengan penelitian }PIIEMI[ {A N Ruchay., et al 2022), d.mltmmggl.mnkan
algoritma pembelajaran mesin terbaru, khusumxg__WuEESmr, penelitian
ini berhasil mengungkap bahwa metode ini mampt memberikan estimasi berat
badan sapi Hereford yang paling akurat. Hasilnya, divkur dengan menggunakan
beberapa metrik evaluasi kinerja, menunjukkan tingkat akurasi yang luar biasa,
dengan Mean Absolute Error (MAE) sebesar 22,929, Root Mean Squared Error
(RMSE) sebesar 29,641, Mean Absolute Percentage Error (MAPE ) sebesar 4.407,
dan koefisien determinasi (R2) sebesar 0.758. Penelitian imi dilakukan dengan
ﬂﬁlﬂﬂlﬂlﬁm w mmnrfulngis lﬁhtﬁﬂ.iﬂph :’rl‘.'l'fggamh-a.tkm

Kemudian algoritma Linear Ewu w:'_tnkmn hasil milai MAE
sebesar 29,460, nilai MAPE sebesar 5.678, nilai RMSE 38,564, dan R2 sebesar
0.622. Karena keterbatasan dalam menangani hubungan nonlinier meskipun regresi
linear dapat dilengkapi dengan transformasi nonlinier dari variabel independen,
dalam penelitian ini Linear Regression hanya dapat menangkap pola nonlinier yang

sederhana dan tidak dapat menangani pola nonlinier yang lebih kompleks yaitu



dengan 9 fitur variabel dan 1523 data yang digunakan dalam penelitian ini.
Sehingga pola nonlinier yang kompleks dan jumlah dataset vang besar dapat
Berbeda dengon penelitian vang dilakukan (Weber et al. 2020) bahwa

algoritma Bagging memberikan hasil terbaik dengan MAE sebesar 13,44 kg (+




5.1, Keslmpulan
I. Hasil penelition menunjukkan_

21.902 kg mengindikasikan bahwa algoritma random forest regressor
dapat secara efektif menangkap pola dan hubungan yang mendasari data,
memberikan kontribusi yang signifikan dalam konteks prediktif.

3. Penelitian ini menghasilkan temuan yang menarik dengan menunjukkan
bahwa terdapat korelasi tertinggi sebesar 0.62 antara bobot badan dan

6l



umur sapi. Temuan ini mengindikasikan bahwa sapi yang memiliki umur
sapi lebih besar cenderung memiliki bobot badan yang lebih tinggi. Hasil
korelasi yang kuat ini memberikan wawasan yang signifikan terkait
hubungan antara dua varigbel tersebut dalam konteks penelitian ini.
Dengan demikian, pemahaman temtang korelasi ini dapat memiliki
implikasi penting-dalam pemilihan dan peningkatan kualitas sapi untuk

tain W e m lllhtl. .
I Menambah jumlah dataset jenis sapi fokal yang berbeda uniuk melihat
nilai error model yang dihasilkan.
2. Pada pre-processing masih mengolsh data, peneliti selanjutnya dapat
mengolah data berupa image pre-processing 2D dan 3D.
3. Melakukan peningkatan model yang digunakan seperti fearure sclcrion
dan d-feld cross validation.
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4. Menambah model algoritma seperti support vector regression, k-

neighbors regressor. multi-laver perceptron regressor, gradient boosting

regression, light gradient boosting machine, dan extreme gradient boast
regressor untuk melihat dampaknya error model terbaik vang digunakan.
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