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Abstrak−Padi merupakan salah satu tanaman utama di Indonesia yang menghasilkan makanan pokok terebesar yaitu komoditi 

beras. Beras merupakan makanan pokok yang dikonsumsi oleh hampir 98% masyarakat Indonesa. Penelitian ini bertujuan 

untuk membandingkan Algoritma Linear Regression dan Decision Tre e dalam upaya menemukan algoritma yang paling sesuai 

untuk memprediksi data produksi padi. Linear Regression masih merupakan model yang berguna, terutama jika data memiliki 

hubungan non-linear yang tidak dapat ditangkap oleh Linear Regression. Maka dapat disimpulkan bahwa Algoritma Linear 

Regression dengan optimalisasi hyperparameter tunning grid search cv mampu memprediksi produksi padi lebih baik dibanding 

Algoritma Decision Tree dengan nilai R2-score 86.895666, MAE 261049.168107, dan MSE 160199780301.226318. 

Kata kunci: Algoritma Linear Regression; Decision Tree; Padi; Grid Search CV; Hyperparameter Tuning 

Abstract−Rice is one of the main crops in Indonesia that produces the largest staple food, namely rice commodities. Rice is a 

staple food consumed by almost 98% of Indonesian people. This study aims to compare the Linear Regression Algorithm and 

Decision Tree in an effort to find the most appropriate algorithm for predicting rice production data. Linear Regression is still 

a useful model, especially if the data has a non- linear relationship that cannot be captured by Linear Regression. So it can be 

concluded that the Linear Regression Algorithm with optimization of the tuning grid search cv hyperparameter is able to predict 

rice production better than the Decision Tree Algorithm with an R2-score value of 86.895666, MAE 261049.168107, and MSE 

160199780301.226318. 
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1. PENDAHULUAN 

Padi merupakan salah satu tanaman penghasil pangan pokok terbesar yaitu beras. Saat ini pola konsumsi beras 

mulai meluas ke daerah-daerah yang sebelumnya memiliki pola makanan pokok non-beras. Selain digunakan 

sebagai bahan pangan pokok, beras juga merupakan bahan baku industri yang strategis bagi perekonomian nasional 

sehingga permintaan terhadap beras semakin meningkat seiring dengan pertumbuhan jumlah penduduk, 

pertumbuhan ekonomi, daya beli masyarakat dan perubahan selera [1]. 

Kekurangan pangan dapat menimbulkan ketidakstabilan sosial, politik, dan ekonomi, sehingga dapat 

mengancam stabilitas nasional [2]. Untuk menjaga ketahanan pangan dan meningkatkan pendapatan serta 

kesejahteraan petani, produktivitas dan produksi padi harus terus ditingkatkan [3]. Setelah gandum dan jagung, 

padi merupakan tanaman pangan terpenting ketiga di dunia. Nasi masih menjadi makanan pokok bagi sebagian 

besar penduduk dunia, khususnya di Asia. Oleh karena itu, beras merupakan komoditas strategis di Indonesia 

karena dampaknya yang signifikan terhadap stabilitas politik dan perekonomian [4]. 

Untuk memahami pentingnya peningkatan produktivitas padi, diperlukan analisis data yang akurat 

mengenai prediksi hasil produksi padi di berbagai wilayah. Dalam penelitian ini, Pulau Sumatra sebagai salah satu 

provinsi dengan produksi padi yang signifikan, menjadi area penting untuk dianalisis. Data kategori tanaman 

pangan utama di delapan provinsi di Pulau Sumatra—Aceh, Sumatra Selatan, Sumatra Barat, Sumatra Utara, Riau, 

Jambi, Bengkulu, dan Lampung. dikumpulkan melalui website Kaggle. Dataset padi yang meliputi luas panen atau 

luas lahan dan statistik produksi tahunan digunakan untuk menyajikan data pada tahun 1993 hingga 2020. 

Kemudian, statistik harian curah hujan, kelembapan, dan suhu rata-rata pada tahun 1993 hingga 2020 dapat 

diunduh di website BMKG [5]. Pada penelitian sebelumnya, metode Regresi Linear Sederhana digunakan dalam 

memprediksi harga ubi kayu di CV Harum [6].  

Selain itu, model regresi bertahap digunakan untuk menganalisis data tanaman sorgum, dan temuan 

menunjukkan bahwa variabel bebas terbaik untuk hasil biji sorgum adalah tinggi tanaman saat panen, lebar malai, 

dan panjang malai, dengan nilai koefisien korelasi dan determinasi sebesar 0,82 dan 0,68. Panjang malai 

meningkatkan produksi sebesar 0,033 ton, lebar malai meningkatkan produksi sebesar 0,5 ton, dan tinggi tanaman 

meningkatkan produksi sebesar 0,06 ton dengan menggunakan uji regresi linier. Proses pemilihan variabel 

independen yang mendominasi (xi) untuk dimasukkan ke dalam model regresi guna menghitung besarnya variabel 

dependen (y) untuk setiap unit (xi) dikenal sebagai analisis bertahap [7]. Sedangkan dalam penelitian dengan 

menggunakan metode yang sama yaitu dengan judul model prediksi kadar air media tanam menggunakan regresi 

linear berganda (studi kasus kebun tomat beef di Serenity farm mitra habibi garden) menghasilkan penelitian yaitu 

Model prediksi kadar air media tanam berhasil dikembangkan dengan menggunakan algoritma regresi linear 

berganda. Model dapat menghasilkan nilai prediksi kadar air media tanam 3 jam berikutnya dengan telah divalidasi 
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sebanyak dua kali, yaitu pada tahap simulasi dan pengujian model. Diperoleh akurasi model berupa nilai R2 dan 

nilai   RMSE, dimana pada tahap simulasi model sebesar 83,80% dan 1,81%, lalu pada tahap pengujian model 

sebesar 72,02% dan 1,74%. Akurasi model yang dihasilkan telah memenuhi kriteria model, sehingga membuktikan 

bahwa algoritma regresi linear berganda relevan digunakan untuk pengembangan model prediksi kadar air media 

tanam tanaman tomat Beef di Greenhouse Serenity Farm [8]. 

Seperti pada penelitian sebelumnya, prediksi produksi padi menggunakan metode Grid Serch Cv yang 

kemudian dilakukan pemodelan menggunakan 6 algoritma.  Menggunakan dataset rice Production Prediction on 

Sumatera Island, hasil pada penelitian tersebut menunjukan bahwa metode Grid Search dapat meningkatkan 

performa nilai R2 score dari beberapa algoritma, diantaranya Linear Regression, Gradient Boosting, Decision Tree, 

SVR, Random Forest, dan Bagging dimana K-neighbors memiliki tingkat akurasi terbaik [9]. 

Dalam proses prediksi padi, diperlukan algoritma yang mampu memprediksi data dengan optimal.  

Algoritma Linear Regression dan Decision Tree diuji serta dioptimalisasi guna meningkatkan kinerja dan 

akurasi model. Dengan menitikberatkan pada proses optimalisasi, penelitian ini memberikan wawasan yang lebih 

mendalam mengenai metode terbaik untuk menanganni masalah prediksi produksi padi 

Dengan demikian penelitian ini bertujuan untuk membandingkan Algoritma Linear Regression dan 

Decision Tree dalam upaya menemukan algoritma yang paling sesuai untuk memprediksi data produksi padi. 

Sebagai tolok ukur perbandingan antara kedua algoritma tersebut, digunakan parameter R²-Score dan untuk 

mendapatkan model terbaik, penelitian ini menerapkan metode Grid Search CV. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Dalam Penelitian ini dilakukan beberapa tahapan penelitian yang dimulai dari pengumpulan data, preprocessing, 

modeling, dan evaluasi. Adapun alur tahapan penelitian dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Gambar  1. Alur penelitian 

2.1 Pengumpulan dan Analisis Data 

Data Produksi Padi Pulau Sumatra yang diperoleh dari platform Kaggle 

https://www.kaggle.com/datasets/ardikasatria/datasettanamanpadisumatera. Dataset ini memiliki data sebanyak 

224 data yang terdiri dari 7 atribut utama yaitu: Provinsi, Tahun, Produksi, Luas Panen, Curah Hujan, Kelembapan, 

Suhu rata-rata. 

 

Gambar 2. Dataset 

2.2 Preprocessing 

Setelah memperoleh data yang akan digunakan, langkah berikutnya adalah melakukan preprocessing data, tahapan 
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preprocessing yang digunakan dalam penelitian ini yaitu : Identifikasi missing value dan outlier, seleksi fitur, one 

hot encoding, split data dan Feature Scalling. 

a. Identifikasi Missing Value dan Outlier 

Missing value atau nilai yang hilang adalah istilah dalam analisis data untuk menyebut data yang tidak ada atau 

tidak diisi dalam dataset [10]. Sedangkan outlier adalah suatu nilai yang jauh berbeda dari sebagian besar data 

dalam satu set dataset [11]. 

b. Seleksi Fitur 

Seleksi fitur adalah proses dalam machine learning dan analisis data yang bertujuan untuk memilih subset fitur 

(variabel) yang paling relevan dan signifikan untuk digunakan dalam membangun model. Tujuan dari seleksi 

fitur adalah untuk meningkatkan kinerja model, mengurangi overfitting, dan mengurangi kompleksitas model 

dengan menghilangkan fitur yang tidak penting atau redundan [12]. 

c. One Hot Encoding 

One-hot encoding adalah metode yang digunakan untuk mengubah data kategori menjadi format numerik yang 

dapat digunakan oleh algoritma machine learning [13]. 

d. Featur Scaling 

Feature scaling adalah proses untuk menyesuaikan skala fitur dalam dataset agar memiliki rentang atau 

distribusi yang seragam, jika fitur tidak di-scale dengan benar, model bisa tidak memanfaatkan informasi 

dengan baik atau bahkan bekerja kurang optimal [14]. 

2.3 Modeling 

Pada penelitian ini, Algoritma Logistic Regression dan Decision Tree digunakan dalam proses pemodelan dalam 

memprediksi produksi padi. Logistic Regression sebagai metode klasifikasi analisis sentimen dan menggunakan 

bahasa pemrograman python [15]. Linear Regresion merupakan alat perlengkapan statistik yang digunakan untuk 

mengetahui pengaruh antara satu atau beberapa variabel terhadap satu buah variabel. Variabel bebas, variabel 

independen atau variabel penjelas disebut variabel yang mempengaruhi. Sedangkan variabel terikat atau variabel 

dependen disebut dengan variabel yang dipengaruhi. Pada skala interval maupun ratio dapat menggunakan regresi 

[16]. Model ini memproyeksikan hasil ke dalam rentang probabilitas antara 0 dan 1, dan hasil tersebut digunakan 

untuk menentukan kelas atau kategori dari data yang diprediksi [17]. 

Decision Tree adalah pengolahan data dimana yang pertama melakukan pengolahan algoritma decision tree 

secara otomatis untuk decision tree dengan tools software Rapid Miner. Analisis data adalah melihat hasil dari 

algoritma decision tree, serta di analisa data dengan informasi yang berharga[18]. Decision Tree merupakan sebuah 

data yang terdiri dari simpul dan rusuk, simpul pada pohon dibedakan menjadi tiga yaitu simpul akar, percabangan 

dan daun [19]. 

Hyperparameter tunning digunakan dalam penelitian ini untuk menemukan set hyperparameter yang 

memberikan kinerja terbaik pada model [20]. Salah satu metode hyperparameter tunnning yaitu metode grid search 

cv, yaitu teknik mencoba semua kombinasi hyperparameter yang mungkin dalam grid yang telah ditentukan [21]. 

2.4 Evaluasi 

Pada penelitian ini, metode evaluasi yang digunakan yaitu dengan menggunakan Mean Absolute Error, Mean 

Squared Error, dan R2-score. MAE (Mean Absolute Error) adalah rata-rata dari nilai absolut perbedaan antara nilai 

yang diprediksi dan nilai yang sebenarnya, memberi ukuran seberapa besar kesalahan dalam prediksi, dengan satuan 

yang sama seperti data [22]. MSE (Mean Squared Error) adalah rata-rata dari kuadrat perbedaan antara nilai yang 

diprediksi dan nilai yang sebenarnya, memberikan penalti yang lebih besar untuk kesalahan yang besar 

dibandingkan dengan MAE. R² score mengukur seberapa baik model menjelaskan variasi dalam data target. Ini 

adalah ukuran yang menunjukkan proporsi variansi dalam data target yang dapat dijelaskan oleh model [23]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Preprocessing 

a. Identifikasi Missing Value dan Outlier 

Langkah ini dimulai dengan mendeteksi nilai yang hilang dalam dataset untuk memastikan kualitas data. 

 

Gambar 3. Missing Value 
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Seperti pada gambar 3, pada dataset Padi di Pulau Sumatra tidak terdeteksi adanya nilai yang hilang atau 

missing value. 

 

Gambar 4. Outlier 

Pada Gambar 4, variabel produksi yang merupakan variabel target atau utama dalam penelitian ini tidak 

ditemukan adanya outlier pada dataset yang digunakan. 

b. Seleksi Fitur 

Matriks korelasi mengukur sejauh mana dua variabel berkorelasi atau memiliki hubungan linier satu sama lain. 

Korelasi dapat berkisar dari -1 hingga 1, dengan interpretasi sebagai berikut:  

1: Korelasi positif sempurna. Artinya, jika satu variabel naik, variabel lainnya juga naik secara proporsional  

0: Tidak ada korelasi. Variabel tidak memiliki hubungan linier satu sama lain   

-1: Korelasi negatif sempurna. Artinya, jika satu variabel naik, variabel lainnya turun secara proporsional 

 

Gambar 5. Heatmap Correlation Diagram 

c. One Hot Encoding 

Penelitian ini menggunakan teknik one hot encoding untuk mengubah variabel kategori menjadi format 

numerik agar dapat digunakan dalam proses pemodelan menggunakan algoritma machine learning. Varibel 

yang diubah merupakan variabel “Provinsi” yang berisi format kategori yang berupa mana beberapa daerah di 

Pulau Sumatra. 

 

Gambar 6. One Hot Encoding 

d. Featur Scaling 

Pada penelitian ini, feature scaling digunakan untuk menormalkan atau mengubah skala fitur- fitur dalam 

dataset sehingga memiliki rentang nilai yang seragam. Fitur atau variabel yang dinormalisasikan mencakup 

keseluruhan fitur pada dataset Hasil feature scaling menggunakan Standardization akan menghasilkan data 

yang distribusinya memiliki nilai rata-rata 0, dengan sebagian besar data terdistribusi di sekitar interval -1 

sampai 1. Ini adalah indikasi bahwa data telah dinormalisasi berdasarkan standar deviasi fitur. seperti pada 

gambar 7 berikut: 
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Gambar 7. Feature Scaling 

3.2 Modeling 

a. Algoritma Linear Regression 

Pada penelitian ini, pemodelan menggunakan Algoritma Linear Regression menghasilkan pola grafik seperti 

Gambar 8 di bawah ini:  

 

Gambar 8. Grafik Prediksi Linear Regression 

Analisis grafik: 

1. Garis biru (Actual): Ini adalah data sebenarnya yang diukur. 

2. Garis oranye (Predicted): Ini adalah data yang diprediksi oleh model linear regression. 

Pola: 

1. Kedua garis menunjukkan pola yang mirip: mulai dari kepadatan nol, naik ke puncak antara 0 dan 1 juta 

pada sumbu X, kemudian turun kembali. 

2. Puncak dari data predicted sedikit lebih tinggi dibandingkan dengan data aktual, menunjukkan ada 

sedikit perbedaan antara prediksi dan kenyataan. 

Grafik Gambar 8 menunjukkan bahwa model Linear Regression cukup baik dalam memprediksi data prediksi, 

meskipun ada sedikit perbedaan pada puncaknya. Ini bisa menjadi indikasi bahwa model tersebut cukup akurat, 

tetapi mungkin perlu beberapa penyesuaian untuk meningkatkan presisi prediksi. 

 

Gambar 9. Cross Validation Score Linear Regression 

Pada Gambar 9, Train Score menunjukkan seberapa baik model mempelajari data pelatihan. Skor ini cukup 

tinggi, menunjukkan bahwa model dapat menangkap pola dalam data pelatihan dengan baik. Test Score 

menunjukkan performa model pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya (data uji). Skor ini sedikit lebih 

tinggi daripada skor pelatihan, yang menunjukkan bahwa model tidak overfitting dan dapat menggeneralisasi 

dengan baik pada data baru. Average Cross Validation Score adalah rata-rata skor dari beberapa iterasi validasi 

silang. Skor ini memberikan gambaran tentang seberapa konsisten performa model pada berbagai subset data. 

Skor ini juga cukup tinggi, menunjukkan bahwa model memiliki performa yang stabil dan dapat diandalkan. 
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b. Algoritma Linear Regression dengan Hyperparameter Tunning Grid Search CV 

Selanjutnya, metode grid search cv digunakan untuk optimalisasi model linear regression dan menghasilkan 

grafik seperti pada Gambar 10 berikut: 

 

Gambar 10. Linear Regression dengan Grid Search CV 

Setelah dilakukan optimalisasi menggunakan grid search cv, terdapar perbedaan utama seperti berikut: 

1. Akurasi Prediksi: Setelah dilakukan hyperparameter tuning, prediksi model lebih mendekati data aktual. Ini 

terlihat dari garis oranye yang lebih dekat dengan garis biru di seluruh rentang grafik. 

2. Puncak Data: Puncak dari data prediksi setelah tuning lebih tinggi dan lebih sesuai dengan puncak data 

aktual dibandingkan dengan grafik sebelumnya. 

3. Keseluruhan Pola: Pola keseluruhan dari prediksi lebih halus dan lebih akurat, menunjukkan bahwa model 

telah dioptimalkan untuk memberikan hasil yang lebih baik. 

 

Gambar 11. Linear regression cross Validation Score dengan Grid Search CV 

Metode grid search cv tentunya mengubah cross validation score linear regression seperti pada Gambar 11 

dengan perbedaan utama dengan hasil sebelum optimalisasi sebagai berikut: 

1. Akurasi Prediksi: Setelah dilakukan grid search cv, akurasi prediksi pada data uji meningkat dari 86.37 

menjadi 86.90. Ini menunjukkan bahwa model lebih baik dalam memprediksi data baru setelah 

hyperparameter tuning. 

2. Konsistensi model: Average cross validation score meningkat dari 82.9 menjadi 83.0, menunjukkan bahwa 

model lebih konsisten dalam performanya di berbagai subset data. 

3. Performa Pelatihan: Train score sedikit menurun dari 84.69 menjadi 84.65, tetapi perbedaannya sangat 

kecil dan tidak signifikan. Ini menunjukkan bahwa model tidak overfitting dan tetap mampu mempelajari 

data pelatihan dengan baik. 

c. Algoritma Decision Tree 

Pemodelan menggunakan Algoritma Decision Tree menghasilkan pola grafik seperti gambar 12 di bawah ini: 

 

Gambar 12. Grafik Prediksi Decision Tree 

Kedua garis ini mengikuti pola yang mirip, dengan puncak di sekitar nilai 1 pada sumbu X dan kemudian 

menurun tajam. Ini menunjukkan bahwa model decision tree memiliki tingkat akurasi yang baik dalam 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Journal of Information System Research (JOSH) 
 Volume 6, No. 1, Oktober 2024, pp 480−488 
 ISSN 2686-228X (media online) 
 https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/ 
DOI 10.47065/josh.v6i1.5930 

Copyright © 2024 The Author, Page 486  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

memprediksi hasil yang mendekati data aktual. 

 

Gambar 13. Cross Validation Score Decision Tree 

Pada Gambar 13, Training Score 100.0 menunjukkan bahwa model decision tree memiliki kecocokan 

sempurna dengan data pelatihan. Artinya, model ini mampu memprediksi data pelatihan dengan akurasi 100%. 

Test Score 72.48 menunjukkan seberapa baik model dapat menggeneralisasi ke data baru yang tidak terlihat 

selama pelatihan. Dengan skor sekitar 72.48, model ini memiliki performa yang cukup baik, meskipun tidak 

sempurna, dalam memprediksi data baru. Average Cross-Validation Score 63.25 memberikan estimasi akurasi 

yang diharapkan ketika model diterapkan pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Dengan nilai 63.25, 

ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan prediksi yang cukup baik, tetapi ada ruang untuk 

perbaikan. 

d. Algoritma Decision Tree dengan Hyperparameter Tunning Grid Search CV 

Selanjutnya, grafik hasil model decision tree dengan hyperparameter grid search cv dapat dilihat pada 

gambar 14 sebagai berikut: 

 

Gambar 14. Decision Tree dengan Grid Search CV 

Pada Gambar 14, berikut beberapa perbedaan dengan grafik sebelumnya: 

1. Akurasi Prediksi: 

Sebelum Optimalisasi: Garis prediksi (oranye) mengikuti pola yang mirip dengan garis aktual (biru), tetapi 

ada beberapa perbedaan yang lebih besar di beberapa titik. Setelah Optimalisasi: Garis prediksi lebih 

dekat mengikuti garis aktual, menunjukkan peningkatan akurasi prediksi. 

2. Puncak Densitas: 

Sebelum Optimalisasi: Puncak densitas terjadi di sekitar nilai 1 pada sumbu X. Setelah Optimalisasi: Puncak 

densitas terjadi di sekitar nilai 2 pada sumbu X, yang lebih sesuai dengan data aktual. 

3. Rentang Densitas: 

Sebelum Optimalisasi: Rentang densitas mencapai hingga 3.5e-7. Setelah Optimalisasi: Rentang densitas 

mencapai lebih dari 4e-7, menunjukkan bahwa model yang dioptimalkan mampu menangkap variasi data 

dengan lebih baik. Optimalisasi menggunakan Grid Search CV membantu dalam menemukan kombinasi 

hyperparameter terbaik untuk model decision tree, yang pada akhirnya meningkatkan akurasi prediksi dan 

kemampuan model dalam menangkap pola data yang lebih kompleks. 

 

Gambar 15. Decision Tree cross Validation Score dengan Grid Search CV 

Gambar 15 merupakan hasil evaluasi model prediksi decision tree setelah optimalisasi menggunakan 

metode grid search cv, berikut beberapa perbedaannya: 

1. Training Score: 

Sebelum Optimalisasi: 100.0 

Setelah Optimalisasi: 84.68 
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Penurunan: Terjadi penurunan karena model yang dioptimalkan dengan Grid Search CV lebih baik dalam 

menghindari overfitting. Skor 100.0 sebelumnya menunjukkan bahwa model terlalu cocok dengan data 

pelatihan, yang sering kali mengindikasikan overfitting. 

2. Testing Score: 

Sebelum Optimalisasi: 72.48 

Setelah Optimalisasi: 81.42 

Peningkatan: Skor pengujian meningkat setelah optimalisasi, menunjukkan bahwa model yang 

dioptimalkan memiliki generalisasi yang lebih baik terhadap data baru. 

3. Average Cross-Validation Score: 

Sebelum Optimalisasi: 63.25 

Setelah Optimalisasi: 78.52 

Peningkatan: Skor cross-validation rata-rata meningkat, menunjukkan bahwa model yang dioptimalkan 

lebih konsisten dalam performanya pada berbagai subset data. 

4. Evaluasi 

Pada penelitian ini, evaluasi yang digunakan untuk menganalisis hasil model dari Algoritma Linear 

Regression dan Decision Tree yaitu dengan R2-Score, Mean Absolute Error dan Mean Squared Error seperti 

pada gambar 16 di bawah ini: 

 

Gambar 16. Evaluasi ke dua Algoritma 

a) R2-score: 

i. Linear Regression: 86.895666 

ii. Decision Tree: 81.421643 

iii. Penjelasan: R2-score mengukur seberapa baik model menjelaskan variabilitas data. Nilai R2-score 

yang lebih tinggi menunjukkan model yang lebih baik dalam menjelaskan variasi data. Dalam hal ini, 

Linear Regression memiliki R2-score yang lebih tinggi dibandingkan Decision Tree, menunjukkan 

bahwa Linear Regression lebih baik dalam menjelaskan variabilitas data. 

b) Mean Absolute Error (MAE): 

i. Linear Regression: 261049.168107 

ii. Decision Tree: 281254.415963 

iii. Penjelasan: MAE mengukur rata-rata kesalahan absolut antara nilai prediksi dan nilai aktual. Nilai 

MAE yang lebih rendah menunjukkan model yang lebih akurat. Dalam hal ini, Linear Regression 

memiliki MAE yang lebih rendah dibandingkan Decision Tree, menunjukkan bahwa Linear 

Regression memiliki kesalahan prediksi yang lebih kecil secara rata-rata. 

c) Mean Squared Error (MSE): 

i. Linear Regression: 160199780301.226318 

ii. Decision Tree: 227119415141.265686 

iii. Penjelasan: MSE mengukur rata-rata kesalahan kuadrat antara nilai prediksi dan nilai aktual. Nilai 

MSE yang lebih rendah menunjukkan model yang lebih akurat. Dalam hal ini, Linear Regression 

memiliki MSE yang lebih rendah dibandingkan Decision Tree, menunjukkan bahwa Linear Regression 

memiliki kesalahan prediksi yang lebih kecil secara rata-rata. 

4 KESIMPULAN 

Pada Algoritma Linear Regression, model yang telah dioptimalkan dengan Grid Search CV menunjukkan 

peningkatan akurasi yang signifikan, dengan garis prediksi yang hampir sepenuhnya mengikuti garis aktual. Ini 

menunjukkan bahwa optimalisasi hyperparameter dengan Grid Search CV efektif dalam meningkatkan performa 

model Linear Regresi. Sedangkan pada Algoritma Decision Tree, optimalisasi dengan Grid Search CV membantu 

dalam menemukan kombinasi hyperparameter terbaik yang meningkatkan kemampuan generalisasi model. 

Meskipun training score menurun, peningkatan pada testing score dan average cross-validation score menunjukkan 

bahwa model yang dioptimalkan lebih baik dalam memprediksi data baru dan lebih konsisten dalam performanya. 

Linear Regression memiliki performa yang lebih baik dalam hal R2-score, MAE, dan MSE dibandingkan dengan 

Decision Tree. Ini menunjukkan bahwa Linear Regression lebih baik dalam menjelaskan variabilitas data dan 

memiliki kesalahan prediksi yang lebih kecil. Decision Tree meskipun memiliki performa yang lebih rendah 

dibandingkan Linear Regression masih merupakan model yang berguna, terutama jika data memiliki hubungan 

non-linear yang tidak dapat ditangkap oleh Linear Regression. Maka dapat disimpulkan bahwa Algoritma Linear 

Regression dengan optimalisasi hyperparameter tunning grid search cv mampu memprediksi produksi padi lebih 
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baik dibanding Algoritma Decision Tree dengan nilai R2-score 86.895666, MAE 261049.168107, dan MSE 

160199780301.226318. 
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