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Abstrak−Kesehatan hewan ternak, khususnya sapi, merupakan faktor krusial dalam industri peternakan karena berdampak 

langsung pada produktivitas dan kesejahteraan hewan. Namun, pemantauan kesehatan sapi di lapangan masih banyak dilakukan 

secara manual, yang menyebabkan keterlambatan dalam deteksi dini penyakit dan meningkatkan risiko kerugian ekonomi bagi 

peternak. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi model prediksi kesehatan sapi menggunakan 

pendekatan Recurrent Neural Network (RNN) berbasis data sensor fisiologis, seperti suhu tubuh, detak jantung, dan aktivitas 

fisik. Data dikumpulkan secara real-time melalui teknologi Internet of Things (IoT) di peternakan Desa Tanah Periuk, 

Kabupaten Musi Rawas. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model RNN yang dikembangkan mencapai akurasi 98,88%, 

presisi 0,99, dan recall 0,99, yang menunjukkan kinerja tinggi dalam mendeteksi potensi masalah kesehatan pada sapi. Temuan 

ini diharapkan dapat menjadi solusi praktis bagi peternak dalam mendukung pengambilan keputusan cepat dan tepat serta 

meningkatkan kesejahteraan hewan secara keseluruhan. 

Kata Kunci: Prediksi Kesehatan Sapi; Recurrent Neural Network; Data Sensor; Internet of Things; Pemantauan Hewan 

Ternak;  

Abstract−Livestock health, particularly of cattle, is a crucial factor in the livestock industry as it directly affects productivity 

and animal welfare. However, health monitoring in the field is still largely conducted manually, leading to delays in early 

disease detection and increasing the risk of economic loss for farmers. This study aims to develop and evaluate a cattle health 

prediction model using a Recurrent Neural Network (RNN) approach based on physiological sensor data such as body 

temperature, heart rate, and physical activity. The data were collected in real time using Internet of Things (IoT) technology at 

a farm located in Tanah Periuk Village, Musi Rawas Regency. The results show that the developed RNN model achieved an 

accuracy of 98.88%, precision of 0.99, and recall of 0.99, indicating high performance in detecting potential cattle health issues. 

These findings are expected to provide a practical solution for farmers to support timely and accurate decision-making and 

improve overall livestock welfare. 

Keywords: Cattle Health Prediction; Recurrent Neural Network; Sensor Data; Internet of Things; Livestock Monitoring;  

1. PENDAHULUAN 

Dalam era pertanian modern, teknologi informasi dan komunikasi telah menjadi bagian integral dalam 

meningkatkan efisiensi dan produktivitas sektor peternakan. Salah satu inovasi yang paling menjanjikan adalah 

penggunaan sensor untuk memantau kesehatan hewan ternak, khususnya sapi. Dengan meningkatnya permintaan 

akan produk susu dan daging, penting bagi peternak untuk memahami dan memprediksi kesehatan sapi mereka 

secara akurat. Hal ini tidak hanya berpengaruh pada produktivitas, tetapi juga pada kesejahteraan hewan dan 

keberlanjutan usaha peternakan. 

Menurut Badan Pusat Statistik (BPS), terdapat sekitar 17,6 juta ekor sapi potong di Indonesia, dan sekitar 

10% dari populasi tersebut mengalami berbagai masalah kesehatan seperti penyakit infeksi, gangguan pencernaan, 

dan masalah reproduksi. Masalah kesehatan ini menimbulkan kerugian ekonomi yang signifikan, termasuk biaya 

produksi yang meningkat, biaya pengobatan, dan kematian ternak. Data BPS menunjukkan bahwa kerugian akibat 

penyakit pada ternak terus meningkat setiap tahunnya, menandakan perlunya sistem pemantauan kesehatan yang 

lebih efektif [1]. 

Metode pemantauan kesehatan ternak saat ini banyak dilakukan secara manual, yang berpotensi 

menyebabkan keterlambatan dalam mendeteksi penyakit. Keterlambatan ini bisa memperbesar kerugian yang 

dialami peternak. Oleh karena itu, diperlukan teknologi yang dapat meningkatkan kecepatan dan akurasi 

pemantauan kesehatan, salah satunya adalah dengan penggunaan sensor dan pemanfaatan pembelajaran mesin. 

Teknologi sensor memungkinkan pengumpulan data real-time mengenai berbagai parameter kesehatan, seperti 

suhu tubuh, aktivitas fisik, pola makan, dan perilaku sosial sapi. Data ini kemudian dianalisis menggunakan 

algoritma pembelajaran mesin untuk mengidentifikasi pola yang mungkin mengindikasikan masalah kesehatan. 

Model Recurrent Neural Network (RNN) menjadi pilihan yang tepat karena kemampuannya dalam mempelajari 

pola data berurutan, cocok untuk prediksi kondisi kesehatan sapi. 

Beberapa studi sebelumnya telah menunjukkan potensi penggunaan RNN dalam sistem prediksi berbasis 

data ternak. Misalnya, sebuah studi menunjukkan bahwa model RNN mampu memprediksi waktu kelahiran sapi 

dengan akurasi hingga 82% berdasarkan data aktivitas dan perilaku [2]. Studi lainnya menyatakan bahwa algoritma 
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prediktif seperti RNN dapat membantu deteksi dini penyakit dan meningkatkan manajemen kesehatan ternak [3]. 

Selain itu, teknologi sensor telah terbukti mampu mengurangi biaya pengobatan ternak hingga 30% melalui deteksi 

awal penyakit [4]. 

Namun demikian, mayoritas penelitian sebelumnya masih berfokus pada prediksi kejadian spesifik seperti 

kelahiran atau perilaku makan, bukan pada pemodelan prediksi kondisi kesehatan secara menyeluruh berbasis 

kombinasi berbagai data sensor fisiologis secara real-time. Selain itu, banyak penelitian dilakukan dalam skala 

laboratorium atau simulasi, bukan pada skenario peternakan nyata. Hal ini menciptakan gap antara hasil riset dan 

kebutuhan praktis di lapangan. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model RNN yang mampu 

menganalisis dan memprediksi kondisi kesehatan sapi secara menyeluruh berdasarkan data sensor suhu tubuh, 

detak jantung, dan aktivitas fisik yang dikumpulkan secara real-time di lingkungan peternakan sesungguhnya. 

Dengan pendekatan ini, diharapkan model tidak hanya akurat secara teknis, tetapi juga relevan secara praktis dalam 

konteks operasional peternakan. 

Integrasi teknologi sensor dengan pembelajaran mesin diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan 

bagi modernisasi peternakan dan meningkatkan kesejahteraan hewan sekaligus produktivitas peternak [5]. 

Implementasi model RNN dalam pemantauan kesehatan sapi tidak hanya menguntungkan secara ekonomi dengan 

mengurangi biaya pengobatan dan meningkatkan tingkat kelangsungan hidup ternak, tetapi juga dapat 

meningkatkan kualitas produk susu dan daging. Penelitian menunjukkan bahwa penggunaan teknologi sensor 

dalam pemantauan kesehatan dapat mengurangi tingkat kematian ternak dan meningkatkan produktivitas secara 

keseluruhan [6]. 

Untuk mencapai hasil optimal, kolaborasi antara peneliti, peternak, dan pengembang teknologi sangat 

diperlukan. Optimalisasi model dan edukasi bagi peternak menjadi faktor kunci agar teknologi ini dapat 

dimanfaatkan secara maksimal. Dengan pendekatan tersebut, teknologi sensor dan pembelajaran mesin dapat 

merevolusi sektor peternakan di Indonesia dan berkontribusi positif terhadap perekonomian nasional. Oleh karena 

itu, penelitian ini tidak hanya berfokus pada pengembangan model prediksi kesehatan sapi, tetapi juga pada 

penerapan teknologi sensor dan pembelajaran mesin dalam konteks peternakan nyata. Diharapkan bahwa hasil 

penelitian ini dapat memberikan solusi praktis bagi peternak untuk meningkatkan produktivitas dan kesehatan 

hewan ternak mereka, serta memberikan kontribusi positif bagi perkembangan ilmu pengetahuan dalam bidang 

peternakan dan teknologi informasi. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan desain eksperimental untuk mengembangkan model 

Recurrent Neural Network (RNN) yang dapat memprediksi kesehatan sapi berdasarkan data sensor. Pendekatan 

ini dipilih karena memungkinkan peneliti untuk menguji hipotesis mengenai hubungan antara variabel-variabel 

yang terlibat dalam kesehatan sapi serta efektivitas model RNN dalam memprediksi kondisi kesehatan berdasarkan 

data yang dikumpulkan. 

2.1 Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian ini terdiri dari beberapa langkah yang sistematis untuk memastikan pengumpulan dan analisis 

data yang valid. Tabel di bawah ini merangkum tahapan penelitian yang dilakukan. Sebelum memulai penelitian, 

peneliti melakukan persiapan dan perencanaan yang matang untuk memastikan semua aspek penelitian dapat 

dilaksanakan dengan baik. Berikut Tabel 1 yang merangkum tahapan penelitian: 

Tabel 1. Tahapan-tahapan Penelitian 

No 
Tahapan 

Penelitian 
Deskripsi 

1 Persiapan dan 

Perencanaan 

Melakukan studi literatur dan penentuan alat serta metode yang akan digunakan. 

2 Pengumpulan 

Data 

Mengumpulkan data suhu, detak jantung, dan aktivitas melalui sensor, wawancara, 

dan observasi di peternakan. 

3 Pengolahan Data Melakukan pembersihan data, menghapus outlier, dan menormalkan nilai 

menggunakan metode MinMaxScaler. 

4 Analisis Data Menganalisis data yang telah diproses menggunakan model RNN untuk 

mengidentifikasi pola kesehatan sapi. 

5 Evaluasi Model Mengukur kinerja model menggunakan akurasi, presisi, recall dan F1-score 

6 Pelaporan Hasil Menyusun laporan yang mencakup analisis, temuan, dan rekomendasi untuk 

peternak. 

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai alur pelaksanaan penelitian, Gambar 1 berikut 

menyajikan tahapan metode yang dilakukan. Diagram ini mencakup proses mulai dari pengumpulan data sensor 

fisiologis berbasis Internet of Things (IoT), tahap pra-pemrosesan data, pembangunan model menggunakan 
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algoritma Recurrent Neural Network (RNN) jenis Long Short-Term Memory (LSTM), hingga tahap evaluasi 

model dan interpretasi hasil. Setiap tahapan dalam diagram berperan penting dalam membentuk sistem prediksi 

kesehatan sapi yang akurat dan aplikatif di lapangan. 

 

Gambar 1. Diagram Tahapan Penelitian 

2.2 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data merupakan langkah penting dalam penelitian ini untuk mendapatkan informasi yang valid dan 

akurat mengenai kesehatan sapi. Data yang dikumpulkan terdiri dari data primer dan data sekunder. 

2.2.1 Data Primer 

Data primer Data primer dikumpulkan melalui tiga metode utama, yaitu:  

1. Sensor, Tiga jenis sensor digunakan untuk mengukur parameter fisiologis sapi secara real-time, yaitu suhu 

tubuh (MLX90614), detak jantung (AD8232), dan aktivitas fisik (MPU6050). Sensor dihubungkan dengan 

mikrokontroler ESP32 dan data dikirim ke platform ThingSpeak. Total 4 ekor sapi digunakan sebagai sampel 

dalam pengambilan data selama periode November hingga Desember 2024 di peternakan Desa Tanah Periuk, 

Kabupaten Musi Rawas. 

2. Wawancara, sebanyak 5 orang peternak diwawancarai secara langsung untuk mendapatkan informasi 

tambahan mengenai riwayat kesehatan sapi, pola pemeliharaan, serta respons terhadap masalah kesehatan yang 

umum terjadi di lapangan. 

3. Observasi lapangan, Observasi dilakukan secara langsung untuk menilai kondisi kandang, sistem pemberian 

pakan, kebersihan lingkungan, serta perilaku sapi. Observasi ini juga digunakan untuk memvalidasi data yang 

diperoleh dari sensor. 

Gambar 2 berikut menunjukkan sensor yang terpasang pada sapi. 

 

Gambar 2. Sensor yang Dipasang pada Sapi 

Gambar 2 menunjukkan sensor yang dipasang pada sapi untuk memantau kesehatan sapi secara real-time. 

Sensor ini mengukur berbagai parameter Kesehatan yang penting untuk analisis lebih lanjut. 

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


Journal of Information System Research (JOSH) 
 Volume 6, No. 4, Juli 2025, pp 2248−2256 
 ISSN 2686-228X (media online) 
 https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/ 
DOI 10.47065/josh.v6i4.7937 

Copyright © 2025 The Author, Page 2251  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

2.2.2 Data Sekunder 

Data sekunder diperoleh dari sumber eksternal yang relevan, seperti referensi ilmiah dan data lingkungan. Salah 

satu data lingkungan yang digunakan adalah data suhu udara harian, yang diambil dari stasiun meteorologi BMKG 

Lubuklinggau melalui situs resmi Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (https://www.bmkg.go.id). Data 

ini digunakan sebagai bahan pertimbangan dan validasi terhadap hasil prediksi model, khususnya dalam 

mendeteksi kondisi anomali suhu tubuh sapi. Dengan adanya data suhu lingkungan, peneliti dapat membedakan 

antara peningkatan suhu tubuh karena faktor penyakit (demam) atau karena pengaruh suhu lingkungan yang tinggi. 

Hal ini membantu mengevaluasi ketepatan prediksi model terhadap kondisi nyata di lapangan. 

2.3 Analisis Data 

Analisis data dilakukan menggunakan model Recurrent Neural Network (RNN) dengan arsitektur Long Short-

Term Memory (LSTM) untuk mengenali pola deret waktu dari data sensor. Langkah-langkah analisis dijelaskan 

sebagai berikut:: 

a. Identifikasi Parameter Sensor 

Sensor merekam tiga parameter utama: suhu tubuh (°C), detak jantung (bpm), dan aktivitas fisik (sumbu X, Y, 

Z dari MPU6050). Setiap parameter dipastikan memiliki keterkaitan logis terhadap kondisi kesehatan sapi, 

dengan suhu tubuh dan detak jantung sebagai indikator vital utama, serta aktivitas fisik sebagai indikator 

perubahan perilaku. 

b. Analisis Temporal 

Data dianalisis secara deret waktu karena memiliki sifat berurutan berdasarkan waktu pengukuran. Langkah-

langkah yang dilakukan meliputi: 

1. Dekomposisi Deret Waktu: Memisahkan komponen trend, musiman, dan residual dari data sensor untuk 

mengetahui pola utama. 

2. Rata-rata Bergerak (Moving Average): Digunakan untuk menghaluskan fluktuasi data dan mengamati tren 

jangka pendek pada suhu dan detak jantung. 

3. Autokorelasi (ACF): Untuk mengetahui sejauh mana nilai saat ini dipengaruhi oleh nilai sebelumnya (lag 

time), terutama dalam mendeteksi siklus atau anomali. 

Hasil dari analisis ini digunakan sebagai input ke dalam model LSTM, yang dirancang untuk mempelajari 

hubungan sekuensial antar data dan melakukan klasifikasi apakah sapi dalam kondisi sehat atau berisiko sakit. 

2.4 Pengembangan Model Recurrent Neural Network (RNN) 

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah Long Short-Term Memory (LSTM), salah satu varian dari 

Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang untuk memproses data sekuensial dan mengatasi permasalahan 

long-term dependencies. Model dibangun menggunakan library TensorFlow dan Keras, dengan arsitektur yang 

terdiri dari dua lapisan LSTM. Lapisan pertama memiliki 64 unit neuron dan diatur dengan 

return_sequences=True, yang memungkinkan outputnya diteruskan ke lapisan LSTM berikutnya. Lapisan LSTM 

kedua memiliki 32 unit dan diatur dengan return_sequences=False, untuk menghasilkan output akhir sebelum 

masuk ke lapisan dense. Di antara kedua lapisan LSTM, digunakan dropout layer dengan nilai 0.2 untuk 

mengurangi risiko overfitting. Lapisan output berupa dense layer dengan 1 unit neuron dan menggunakan fungsi 

aktivasi sigmoid, karena klasifikasi yang dilakukan bersifat biner (sapi sehat atau sakit). Proses pelatihan model 

menggunakan optimizer Adam, yang dipilih karena efisien dalam konvergensi dan cocok untuk data non-stasioner. 

Sementara itu, fungsi kerugian yang digunakan adalah binary cross-entropy, sesuai untuk tugas klasifikasi dua 

kelas. Dataset dibagi menjadi tiga bagian, yaitu 70% untuk data pelatihan (training), 15% untuk validasi 

(validation), dan 15% untuk pengujian (testing). Pembagian dilakukan setelah data dinormalisasi, dan urutan waktu 

data dipertahankan agar pola temporal tetap utuh saat dipelajari oleh model. Berikut Gambar 3 merupakan 

arsitektur model yang digunakan. 

 

Gambar 3. Arsitektur Model RNN 

Dilakukan optimasi hyperparameter untuk memastikan model berfungsi secara optimal. Pengaturan 

learning rate, batch size, dan jumlah epoch disesuaikan untuk meningkatkan akurasi model.  
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2.5 Pengujian dan Evaluasi Model 

Setelah model selesai dilatih, proses pengujian dan evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja prediksi terhadap 

data baru. Penelitian ini menggunakan metode k-fold cross-validation dengan nilai k = 5, untuk mengurangi 

kemungkinan overfitting dan memastikan bahwa model dapat melakukan generalisasi dengan baik. Setiap fold 

menjalankan pelatihan dan evaluasi secara bergantian, dan hasilnya dirata-ratakan untuk mendapatkan metrik 

akhir. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan beberapa metrik klasifikasi, yaitu akurasi, presisi, recall, 

dan F1-score. Selain itu, untuk mengukur keunggulan model LSTM-RNN yang dikembangkan, dilakukan 

perbandingan dengan tiga model baseline, yaitu Logistic Regression, Support Vector Machine (SVM), dan 

Decision Tree. Hasil perbandingan menunjukkan bahwa model LSTM menghasilkan performa yang lebih unggul 

dalam hal akurasi dan konsistensi prediksi dibandingkan model baseline lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa 

pendekatan berbasis deret waktu seperti LSTM lebih sesuai untuk analisis data sensor yang bersifat sekuensial. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini menyajikan hasil penelitian yang dilakukan untuk memprediksi kesehatan sapi menggunakan 

model Recurrent Neural Network (RNN) berdasarkan data sensor. Penelitian ini bertujuan untuk memberikan 

solusi yang lebih efisien dalam pemantauan kesehatan sapi, yang merupakan faktor penting dalam industri 

peternakan. Hasil yang diperoleh akan dianalisis untuk memberikan pemahaman yang lebih baik mengenai 

efektivitas model dalam mendeteksi masalah kesehatan sapi. 

3.1 Hasil 

3.1.1 Hasil Pengumpulan Data 

Data yang dikumpulkan selama penelitian mencakup beberapa parameter kesehatan yang diukur secara berkala. 

Parameter-parameter tersebut adalah: 

a. Suhu Tubuh 

Diukur menggunakan sensor MLX90614 yang dapat mengukur suhu tubuh sapi secara non-kontak. Suhu sapi 

yang normal berkisar antara 37,0 hingga 39,0 derajat Celcius. Pengukuran suhu tubuh dilakukan setiap 5 menit 

untuk mendapatkan data, suhu tubuh sapi yang terpantau menunjukkan fluktuasi yang signifikan, terutama saat 

perubahan cuaca. 

b. Detak Jantung 

Diukur menggunakan sensor AD8232 yang dirancang untuk pengukuran sinyal elektrokardiogram (EKG). 

Detak jantung sapi normal berkisar antara 60 hingga 80 denyut per menit. Data detak jantung ini sangat penting 

untuk mendeteksi adanya stres atau masalah kesehatan pada sapi. Hasil pengukuran menunjukkan bahwa detak 

jantung meningkat pada saat-saat tertentu, yang mungkin berkaitan dengan aktivitas fisik atau kondisi 

lingkungan yang tidak nyaman. 

c. Aktivitas Fisik 

Diukur menggunakan sensor MPU6050 yang menggabungkan akselerometer dan giroskop untuk memantau 

gerakan sapi. Aktivitas fisik sapi dapat memberikan indikasi tentang kesehatan dan kesejahteraan hewan. Data 

aktivitas fisik ini mencakup waktu berdiri, berbaring, dan bergerak. Hasil pengukuran menunjukkan bahwa 

sapi cenderung lebih aktif pada pagi hari dan jauh lebih banyak beristirahat pada siang hari, yang merupakan 

pola alami bagi sapi. 

 

Gambar 4. Data Sensor yang Dihasilkan 
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Gambar 4 menampilkan cuplikan data mentah dari hasil pengukuran sensor suhu tubuh, detak jantung, dan 

aktivitas fisik sapi yang dikumpulkan dalam interval 5 menit. Terlihat bahwa suhu tubuh sapi cenderung meningkat 

pada siang hari, sedangkan aktivitas fisik lebih tinggi pada pagi dan sore hari. Data ini direkam secara real-time 

menggunakan ESP32 dan disimpan ke platform ThingSpeak dalam format time-series CSV. Setiap entri data 

terdiri dari timestamp, ID sapi, dan nilai masing-masing sensor, yang kemudian digunakan sebagai input dalam 

pelatihan model LSTM. 

3.1.2 Proses Pre-processing Data 

Sebelum data digunakan untuk pelatihan model, dilakukan proses pre-processing yang meliputi beberapa langkah 

penting: 

a. Pembersihan data 

Menghapus nilai yang hilang dan tidak valid. Nilai yang hilang diisi dengan median dari kolom yang 

bersangkutan untuk menjaga integritas data. Proses ini penting untuk memastikan bahwa model tidak 

terpengaruh oleh data yang tidak akurat. 

b. Penghapusan Outlier 

Outlier diidentifikasi dan dihapus menggunakan metode Interquartile Range (IQR) untuk menjaga integritas 

dataset. Outlier dapat mempengaruhi hasil analisis dan prediksi, sehingga perlu dihilangkan agar model dapat 

belajar dari data yang represenstatif. 

c. Normalisasi Data 

Data dinormalisasi menggunakan MinMaxScaler untuk memastikan semua fitur berada dalam rentang yang 

sama (0-1). Normalisasi ini penting untuk meningkatkan kinerja model pembelajaran mesin, karena model 

lebih mudah belajar dari data yang terstandarisasi. 

 

Gambar 5. Data Sensor setelah dinormalisasi 

3.1.3 Membangun dan Melatih Model 

Model RNN yang digunakan dalam penelitian ini adalah Long Short-Term Memory (LSTM), yang merupakan 

varian dari RNN. Arsitektur model dibangun dengan beberapa LSTM, diikuti oleh lapisan dropout untuk 

mengurangi overfitting, dan diakhiri dengan lapisan dense untuk klasifikasi. Model dilatih menggunakan data 

pelatihan selama 100 epoch dengan ukuran batch 32. Selama pelatihan, data validasi juga digunakan untuk 

memantau kinerja model dan mencegah overfitting. Proses pelatihan ini dilakukan dengan menggunakan 

perangkat keras yang memadai untuk memastikan efisiensi dan kecepatan dalam pelatihan model. Gambar 6 

menunjukkan proses pelatihan model. 

 

Gambar 6. Proses Pelatihan Model 

Selama pelatihan, model akan belajar dari data yang diberikan dan mencoba untuk mengidentifikasi pola 

yang ada dalam data tersebut. Dengan menggunakan algoritma optimasi Adam, model diharapkan dapat mencapai 

konvergensi yang lebih cepat dan meningkatkan akurasi prediksi. 

3.2 Evaluasi Model 

Setelah model dilatih, dilakukan evaluasi menggunakan data validasi. Metrik yang dihitung meliputi: 
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a. Akurasi, model mencapai akurasi sebesar 98.88%, yang menunjukkan bahwa model dapat memprediksi 

kesehatan sapi dengan sangat baik. 

b. Presisi, nilai presisi model adalah 0.99, yang menunjukkan bahwa hampir semua prediksi positif yang 

dihasilkan adalah benar. 

c. Recall, nilai recall model juga mencapai 0.99, yang menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi hampir 

semua kasus positif. 

d. F1-score, nilai F1-score model adalah 0.99, yang mencerminkan keseimbangan antara presisi dan recall. 

Pada Gambar 7 terlihat hasil evaluasi model dengan metrik-metrik di atas. 

 

Gambar 7. Hasil Evaluasi Model  

Hasil ini menunjukkan bahwa model RNN yang dikembangkan tidak hanya mampu memprediksi dengan 

akurat, tetapi juga memiliki keseimbangan yang baik antara presisi dan recall. Hal ini sangat penting dalam konteks 

prediksi kesehatan sapi, di mana deteksi dini terhadap masalah kesehatan dapat mengurangi risiko kerugian 

ekonomi bagi peternak. 

3.3 Visualisasi Hasil  

Selama pelatihan, akurasi dan loss model divisualisasikan menunjukkan bagaimana model belajar dari data. Grafik 

ini menunjukkan peningkatan akurasi dan penurunan loss seiring bertambahnya epoch, yang menandakan bahwa 

model dapat belajar dengan baik dari data pelatihan. Berikut adalah grafik akurasi dan loss selama pelatihan model. 

 

Gambar 8. Grafik Akurasi dan Loss Model Selama Pelatihan 

Grafik ini memberikan gambaran yang jelas tentang kinerja model selama proses pelatihan. Peningkatan akurasi 

dan penurunan loss menunjukkan bahwa model berhasil belajar dari data yang diberikan dan dapat diharapkan 

untuk memberikan prediksi yang akurat pada data baru. 

3.4 Pengujian Model 

Setelah model dilatih, pengujian dilakukan menggunakan dataset baru yang terpisah dari data pelatihan dan 

validasi. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model tetap mempertahankan kinerja yang baik, dengan akurasi 

mencapai 97.70%. Hasil ini menandakan bahwa model dapat diandalkan untuk memprediksi kesehatan sapi dalam 

situasi nyata, meskipun menggunakan data yang berbeda dari data pelatihan. Berikut adalah hasil pengujian model 

dengan dataset yang baru. 

 

Gambar 9. Hasil Pengujian Model 

3.5 Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model RNN yang dikembangkan sangat efektif dalam memprediksi 

kesehatan sapi berdasarkan data sensor. Dengan akurasi yang tinggi, model ini dapat membantu peternak dalam 
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mengambil keputusan yang cepat dan tepat terkait kesehatan hewan ternak mereka. Penggunaan teknologi sensor 

dan model RNN dalam penelitian ini memberikan kontribusi signifikan terhadap efisiensi pemantauan kesehatan 

sapi, memungkinkan deteksi dini terhadap masalah kesehatan yang dapat mengurangi kerugian ekonomi bagi 

peternak. Dari hasil evaluasi, terlihat bahwa model tidak hanya mampu memprediksi dengan akurat, tetapi juga 

memiliki keseimbangan yang baik antara presisi dan recall, yang sangat penting dalam konteks prediksi kesehatan 

sapi. Model ini dapat diintegrasikan ke dalam sistem pemantauan kesehatan hewan yang lebih luas, yang 

memungkinkan peternak untuk memantau kesehatan sapi mereka secara real-time dan mengambil tindakan 

preventif sebelum masalah kesehatan menjadi lebih serius.  Berdasarkan hasil penelitian ini, rekomendasi 

untuk penelitian selanjutnya meliputi penggunaan data sensor yang lebih beragam, seperti menambahkan sensor 

untuk memantau pola makan, serta mengintegrasikan teknologi Internet of Things (IoT) untuk pemantauan 

kesehatan secara real-time. Selain itu, penting untuk memberikan pelatihan kepada peternak agar dapat 

memanfaatkan sistem pemantauan dengan efektif. Penelitian lanjutan juga disarankan untuk mengeksplorasi 

penerapan model RNN dalam konteks lain di sektor peternakan dan melakukan studi jangka panjang untuk 

memahami faktor-faktor yang mempengaruhi kesehatan sapi. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan model Recurrent Neural Network (RNN) yang efektif untuk memprediksi 

kesehatan sapi berdasarkan data sensor. Dengan menggunakan teknologi sensor untuk mengukur parameter 

kesehatan seperti suhu tubuh, detak jantung, dan aktivitas fisik, model RNN menunjukkan performa yang sangat 

baik dengan akurasi mencapai 98.88%, serta nilai presisi dan recall masing-masing sebesar 0.99. Hasil ini 

menunjukkan bahwa model tidak hanya mampu mendeteksi masalah kesehatan sapi dengan akurat, tetapi juga 

memiliki keseimbangan yang baik antara presisi dan recall, yang sangat penting dalam konteks pemantauan 

kesehatan hewan. Penerapan sistem ini diharapkan dapat membantu peternak dalam melakukan deteksi dini 

terhadap masalah kesehatan, sehingga dapat mengambil tindakan preventif yang diperlukan untuk menjaga 

kesehatan dan kesejahteraan sapi. Selain itu, penelitian ini memberikan kontribusi signifikan terhadap efisiensi 

pemantauan kesehatan sapi, yang dapat mengurangi risiko kerugian ekonomi bagi peternak. Dengan demikian, 

hasil penelitian ini membuka peluang untuk pengembangan lebih lanjut dalam penerapan teknologi modern di 

sektor peternakan, serta meningkatkan produktivitas dan kesejahteraan hewan ternak secara keseluruhan. 
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