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PEMANFAATAN MODEL NEURAL NETWORK DALAM GENERASI BARU 
PERTANIAN PRESISI DI PERKEBUNAN KELAPA SAWIT

 Diperkirakan konsumsi minyak nabati dunia pada 
tahun 2050 akan terus meningkat menjadi 180 juta ton. 
Kebutuhan minyak nabati tersebut terutama berasal 
dari  kelapa sawit (Purba, 2019). Indonesia sebagai 
produsen minyak sawit terbesar dunia juga harus 
meningkatkan produksi. Saat ini, upaya mayoritas 
peningkatan produksi kelapa sawit di Indonesia adalah 
dengan perluasan lahan atau ekstensifikasi. Hal ini 
terlihat dari data luas areal kelapa sawit yang 
meningkat cukup pesat dari tahun 2011 hingga 2019, 
yaitu dari 9,1 juta menjadi 14,7 juta ha atau meningkat 
62% (Badan Pusat Statistik 2019). Saat ini, 
peningkatan produksi melalui ekspansi menjadi 
semakin sulit karena peraturan pemerintah, seperti 
moratorium ekspansi kelapa sawit, peraturan 
sertifikasi minyak sawit yang semakin ketat, dan 
kendala lainnya.

GENERASI TERBARU PERTANIAN PRESISI 

 Pertanian presisi secara luas didefinisikan sebagai 
sistem manajemen pertanian berbasis informasi dan 
teknologi dalam mengidentifikasi, menganalisis, dan 
mengelola lahan berdasarkan variabel spasial dan 
temporal untuk produktivitas dan profitabilitas yang 
optimal dengan meminimalkan biaya produksi dan 

PENDAHULUAN
 Kelapa sawit merupakan salah satu komoditas 
perkebunan terbesar di Indonesia. Tanaman ini 
tumbuh pada berbagai kondisi iklim dan tanah di 
Indonesia. Pulau Sumatera dan Kalimantan memiliki 
jumlah sentra perkebunan terbesar di Indonesia 
(Direktorat Jenderal Perkebunan, 2020). Kelapa sawit 
juga merupakan tanaman penghasil minyak nabati 
terbesar di dunia, melampaui kedelai, rapseed, dan 
bunga matahari (Purba, 2019). Produksi minyak sawit 
pada luas yang sama dapat mencapai sembilan kali 
lipat lebih tinggi dari kedelai, rapeseed, dan bunga 
matahari sehingga harga jualnya menjadi jauh lebih 
murah (Suwarno, 2019). 
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Abstrak - Era revolusi industri 4.0 dengan penggunaan Internet of Thing, big data, dan Artificial Intelligence 
mendorong pertanian presisi ke tingkat yang lebih lanjut (next generation precision farming). Teknologi yang dapat 
mengklasifikasi (clasification), mengelompokkan (clustering), mengestimasi (estimation), dan memprediksi 
(forecating) merupakan salah satu fokus dalam penerapan pertanian presisi. Teknologi pintar tersebut dapat 
dikembangkan dengan memanfaatkan model matematika yang dikenal dengan model Neural Network (NN). 
Model ini menggunakan algoritma pembelajaran yang terinspirasi oleh cara otak manusia untuk menyimpan 
informasi. Saat ini, istilah Machine Learning dan Deep Learning sering digunakan dalam pemodelan 
menggunakan NN. Penelitian terkait pemanfaatan model NN di perkebunan kelapa sawit telah dilakukan namun 
masih terdapat banyak ruang yang dapat di eksplorasi dalam penggunaan model ini. Terlebih lagi, saat ini banyak 
perkebunan yang sudah melakukan proses digitalisasi pada seluruh aktivitasnya. Pemanfaatan model NN 
diharapkan dapat membantu pengembangan mesin pengambilan keputusan cerdas dalam budidaya kelapa sawit 
untuk mendukung generasi baru pertanian presisi.

Kata kunci: Artificial intelligence, deep learning, generasi baru pertanian presisi, kelapa sawit, machine learning, 
neural network
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METODOLOGI

Purifikasi hidrolisat protein BIS menggunakan gel 
filtration menghasilkan beberapa fraksi. Fraksi yang 
memiliki berat molekul tertinggi akan terelusi lebih 
awal dibandingkan berat molekul rendah. Fraksi yang 
memiliki aktivitas antibakteri tertinggi adalah fraksi 
dengan berat molekul sebesar 2,4 kDa dengan 
komposisi asam amino seperti disajikan pada Tabel 6. 
Purifikasi menyebabkan hilangnya beberapa asam 
amino seperti asam amino esensial leucine dan valine. 
Namun, leucine rendah dan lysine tinggi (merupakan 
hal yang positif) karena berkontribusi untuk efek 
penghambatan (Tan et al., 2013b).

 Pertanyaan selanjutnya adalah bagaimana jika 
patogen sudah terlanjur resisten akibat penggunaan 
fungisida yang sama secara terus-menerus? Salah 
satu jalan keluarnya adalah dengan melakukan rotasi 
bahan aktif fungisida (Corkley et al., 2022). Selain 
mematahkan resistensi, tujuan utama rotasi bahan 
aktif adalah untuk mencegah terjadinya resistensi 
pada patogen. Pemilihan bahan aktif untuk rotasi 
fungisida tidak didasarkan pada jenis atau nama 
bahan aktif yang berbeda, namun berdasarkan 
kelompok cara kerjanya. Pengelompokan fungisida 
berdasarkan mekanisme kerjanya telah dilakukan oleh 
Fungicide Resistance Action Committee (FRAC) dan 
saat ini menjadi acuan umum untuk pengelolaan 
resistensi fungisida. 
 Di Indonesia terdapat enam kelompok (grup) 
fungisida yang umum digunakan untuk pengendalian 
penyaktit bercak daun (Tabel 2). Formulasi komersial 
dari keenam kelompok tersebut dapat ditemukan 
dengan mudah di toko-toko penyedia sarana produksi 
pertanian. Umumnya, konsentrasi aplikasi untuk 
pengendalian bercak daun berada pada kisaran 1-3 
ml/L atau 1-3 g/L, tergantung dari merk dagang yang 
digunakan. Informasi mengenai kelompok cara kerja, 
konsentrasi atau dosis rekomendasi dapat ditemukan 
pada label di kemasan masing-masing produk. 
Informasi konsentrasi atau dosis rekomendasi sangat 
penting untuk di ikut i oleh penangkar guna 
meminimalkan resiko terjadinya resistensi fungisida.
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keberlanjutan (Hakkim, Joseph, Gokul, & Mufeedha, 
2016). Pertanian presisi menggunakan pendekatan 
yang menggunakan jumlah input yang tepat untuk 
memperoleh hasil yang lebih tinggi dibandingkan 
dengan teknik pertanian konvensional. Terdapat 
beberapa area fokus dalam penerapan pertanian presisi, 
antara lain: 1) Penerapan teknologi deteksi, 
pemantauan, analisis, dan prediksi untuk mencatat 
informasi spesifik spasial dan temporal; 2) Penggunaan 
dan integrasi berbagai teknologi berorientasi aplikasi; 3) 
Mengurangi dampak negatif  lingkungan dengan  
memaksimalkan sumber daya yang tersedia (Nanda, 
2022). Beberapa contoh aplikasi pertanian presisi adalah 
pemantauan iklim dengan pemantauan irigasi cerdas 
untuk meningkatkan efisiensi  air, pemantauan kondisi 
tanah, prakiraan produksi tanaman,  dan peramalan 
pembiayaan (Bwambale, Abagale, & Anornu, 2022; 
Math & Dharwadkar, 2018; Pooja, Uday, Nagesh, & 
Talekar, 2017; Rajković et al., 2022; Singh, Sobti, Jain, 
Malik, & Le, 2022; Wijaya & Susandi, 2018). Aplikasi 
pertanian presisi di perkebunan kelapa sawit 
memanfaatkan teknologi global positioning system 
(GPS), sistem informasi geografi (SIG), teknologi 
pengindraan jauh, dan aplikasi variable rate, termasuk 
teknologi sensor dan  mesin pertanian (Ginting & 
Wiratmoko, 2021).
 Revolusi Industri 4.0 dengan Internet of Things 
(IoT) dan kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/AI) 
membawa pertanian presisi ke tingkat berikutnya 
(generasi baru). Pertanian presisi pertama kali 
diperkenalkan pada akhir 1980-an melalui integrasi 
mekanisasi, GPS, SIG dan teknologi pengindraan 
jauh. Selama tiga dekade terakhir, teknik pertanian 
presisi  telah berkembang menjadi  strategi untuk 
pengambilan keputusan spesifik lokasi, terutama 
berdasarkan citra satelit. Pada 2010-an, dengan 
perkembangan internet dan teknologi seluler 
(smartphone), pertanian presisi mulai menawarkan 
layanan melalui berbagai aplikasi web dan 
smartphone dengan mengintegrasikan berbagai 
sensor nirkabel. Saat ini, teknologi seperti 
kendaraan udara tak berawak (unmanned aerial 
vehicles /UAV), big data, AI, dan otomatisasi sedang 
dikembangkan untuk mengatasi permasalahan 
sosial, manufaktur, dan pertanian. Dalam dekade 
berikutnya, generasi baru pertanian presisi akan 
ditandai dengan komputasi awan (cloud) performa 
tinggi, analitik big data, AI tingkat lanjut, otomatisasi 
dan kontrol secara real time (Serraj & Pingali, 2019).

BIG DATA DAN ARTIFICIAL INTELLIGENCE

 Perkembangan teknologi internet dan telepon 
seluler selama beberapa dekade terakhir telah 
menghasilkan sejumlah besar data. Setiap hari data 
yang dibuat hingga disimpan sebesar 2,5 terabyte 
(Zicari, 2013). Dari tahun 2010 – 2020, data-data yang 
dihasilkan dari internet mencapai 62,2 zettabyte 
(Statita, 2022). Saat ini, data berperan sebagai 
“minyak baru” karena potensinya sebagai aset yang 
bernilai dan memiliki banyak manfaat bagi bisnis dan 
industri. Data dapat digunakan untuk memahami 
pasar, membuat keputusan yang lebih baik, dan 
meningkatkan efisiensi operasional. Beberapa 
industri, seperti industri teknologi informasi dan media, 
bahkan bergantung pada data sebagai sumber utama 
pendapatan mereka. Beberapa perusahaan teknologi 
seperti Apple, Google, dan Microsoft memiliki nilai 
perusahaan yang  lebih tinggi daripada raksasa 
minyak seperti PetroChina, Exxon, dan General 
Electric Marcin, 2021.
 Manajemen big data dihadapkan dengan beberapa 
tantangan, antara lain: 1) Volume data, pertumbuhan 
pesat jumlah data yang dihasilkan; 2) Keragaman dan 
integrasi ke dalam kumpulan data, karena 80% 
informasi yang dikumpulkan dalam big data masih 
belum terstruktur; 3) Velocity, mengubah data menjadi  
untuk informasi yang dibutuhkan  dengan cepat; 4) 
Kebenaran, kualitas data dan ketersediaan data. 
Kualitas data  yang buruk menyebabkan keputusan 
yang buruk; 5) Penemuan data, cara menemukan data 
berkualitas tinggi dari kumpulan data besar di Internet; 
6) Skalabilitas, seberapa besar kumpulan data  dapat 
memecahkan masalah skala besar (Gil & Song, 2016; 
Zicari, 2013). Beberapa aplikasi dari big data di bidang 
pertanian antara lain prakiraan iklim, rekomendasi 
waktu tanam, rekomendasi  kondis i  tanah, 
rekomendasi benih dan pupuk, prakiraan produksi, 
dan e-commerce di bidang pertanian (Bendre, Thool, 
& Thool, 2015; Pushparani, Sagaya, & Ravan, 2018; 
Wijayanto, Purnamasari, Ristiana, Saputra, & Regar, 
2022).
 Sebagian besar model bisnis perkebunan di 
Indonesia masih menerapkan metode tradisional 
termasuk dalam hal pengumpulan data. Namun, 
sekarang banyak perkebunan di Indonesia mulai 
melakukan digitalisasi dengan menerapkan IoT ke 
model bisnis perkebunannya, sehingga nantinya data 
yang dikumpulkan tersimpan secara terpusat dan 
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menjadi kumpulan big data. Banyak hal yang dapat 
dilakukan dengan big data, salah satunya adalah 
untuk menganalisis dan membuat model prediktif 
agar menghasilkan keputusan yang tepat untuk 
usaha perkebunan. Pemanfaatan model berbasis AI 
untuk menganalisis dan membuat model prediktif 
kumpulan data yang besar menjadi hal yang menarik 
belakangan ini. Terlebih lagi, model tersebut dapat di 
integrasikan pada berbagai produk digital untuk 
menghasilkan sistem keputusan cerdas. AI mengacu 

pada membuat mesin secerdas otak manusia 
(Shinde & Shah, 2018). AI memiliki beberapa sub 
kelompok, beberapa di antaranya adalah machine 
learning (ML) dan deep learning (DL). Neural 
Network (NN) merupakan model yang sangat 
penting untuk pengembangan model ML maupun 
DL sehingga peneliti selanjutnya menempatkan 
NN dalam sub kelompok terpisah. Pembagian 
masing-masing sub kelompok AI dapat dilihat pada 
Gambar 1.

Gambar 1. Hubungan Artificial intelligence, machine learning, neural network dan deep learning  (S. Li, Deng, Zhu, 
Hua, & Tao, 2021).

MODEL NEURAL NETWORK

Pemodelan Matematika dan Neural Network

 Pemodelan matematika dapat diklasifikasikan ke 
dalam model empiris, mekanistik dan gabungannya. 
Model empiris atau juga biasa disebut model black 
box, merupakan suatu sistem yang dibangun 
menggunakan persamaan matematika atau statistik 
tanpa mempertimbangkan batasan dan prinsip-prinsip 
ilmiah. Model ini biasanya dibangun berdasarkan data 
eksperimen dan tidak menjelaskan proses mekanisme 
yang terjadi. Pada saat ini, banyak peneliti 
menggunakan model empiris untuk memprediksi 
parameter dengan menggunakan algoritma cerdas 
seperti Support Vector Machines (SVM), Back-

Propagation Neural Network (BPNN), Artificial Neural 
Network (ANN), Deep Neural Network (DNN). Namun, 
model-model berbasis NN juga diklasifikasikan 
sebagai kombinasi antara model empiris dan 
mekanistik karena dibutuhkan pemahaman proses 
fenomena yang terjadi terutama dalam praproses data     
(Harahap & Lubis, 2018; Syarovy et al., 2022). 
Sementara itu, model mekanistik atau di sebut juga 
model white box dikembangkan berdasarkan proses 
mekanis dari suatu fenomena yang terjadi. Pemodelan 
mekanistik lebih kompleks dan sangat sulit 
diaplikasikan daripada model-model empiris. Model-
model yang mengombinasikan antara model empiris 
dan mekanistik disebut model grey box (García-
Rodríguez et al., 2022).

METODOLOGI

Purifikasi hidrolisat protein BIS menggunakan gel 
filtration menghasilkan beberapa fraksi. Fraksi yang 
memiliki berat molekul tertinggi akan terelusi lebih 
awal dibandingkan berat molekul rendah. Fraksi yang 
memiliki aktivitas antibakteri tertinggi adalah fraksi 
dengan berat molekul sebesar 2,4 kDa dengan 
komposisi asam amino seperti disajikan pada Tabel 6. 
Purifikasi menyebabkan hilangnya beberapa asam 
amino seperti asam amino esensial leucine dan valine. 
Namun, leucine rendah dan lysine tinggi (merupakan 
hal yang positif) karena berkontribusi untuk efek 
penghambatan (Tan et al., 2013b).

 Pertanyaan selanjutnya adalah bagaimana jika 
patogen sudah terlanjur resisten akibat penggunaan 
fungisida yang sama secara terus-menerus? Salah 
satu jalan keluarnya adalah dengan melakukan rotasi 
bahan aktif fungisida (Corkley et al., 2022). Selain 
mematahkan resistensi, tujuan utama rotasi bahan 
aktif adalah untuk mencegah terjadinya resistensi 
pada patogen. Pemilihan bahan aktif untuk rotasi 
fungisida tidak didasarkan pada jenis atau nama 
bahan aktif yang berbeda, namun berdasarkan 
kelompok cara kerjanya. Pengelompokan fungisida 
berdasarkan mekanisme kerjanya telah dilakukan oleh 
Fungicide Resistance Action Committee (FRAC) dan 
saat ini menjadi acuan umum untuk pengelolaan 
resistensi fungisida. 
 Di Indonesia terdapat enam kelompok (grup) 
fungisida yang umum digunakan untuk pengendalian 
penyaktit bercak daun (Tabel 2). Formulasi komersial 
dari keenam kelompok tersebut dapat ditemukan 
dengan mudah di toko-toko penyedia sarana produksi 
pertanian. Umumnya, konsentrasi aplikasi untuk 
pengendalian bercak daun berada pada kisaran 1-3 
ml/L atau 1-3 g/L, tergantung dari merk dagang yang 
digunakan. Informasi mengenai kelompok cara kerja, 
konsentrasi atau dosis rekomendasi dapat ditemukan 
pada label di kemasan masing-masing produk. 
Informasi konsentrasi atau dosis rekomendasi sangat 
penting untuk di ikut i oleh penangkar guna 
meminimalkan resiko terjadinya resistensi fungisida.
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keberlanjutan (Hakkim, Joseph, Gokul, & Mufeedha, 
2016). Pertanian presisi menggunakan pendekatan 
yang menggunakan jumlah input yang tepat untuk 
memperoleh hasil yang lebih tinggi dibandingkan 
dengan teknik pertanian konvensional. Terdapat 
beberapa area fokus dalam penerapan pertanian presisi, 
antara lain: 1) Penerapan teknologi deteksi, 
pemantauan, analisis, dan prediksi untuk mencatat 
informasi spesifik spasial dan temporal; 2) Penggunaan 
dan integrasi berbagai teknologi berorientasi aplikasi; 3) 
Mengurangi dampak negatif  lingkungan dengan  
memaksimalkan sumber daya yang tersedia (Nanda, 
2022). Beberapa contoh aplikasi pertanian presisi adalah 
pemantauan iklim dengan pemantauan irigasi cerdas 
untuk meningkatkan efisiensi  air, pemantauan kondisi 
tanah, prakiraan produksi tanaman,  dan peramalan 
pembiayaan (Bwambale, Abagale, & Anornu, 2022; 
Math & Dharwadkar, 2018; Pooja, Uday, Nagesh, & 
Talekar, 2017; Rajković et al., 2022; Singh, Sobti, Jain, 
Malik, & Le, 2022; Wijaya & Susandi, 2018). Aplikasi 
pertanian presisi di perkebunan kelapa sawit 
memanfaatkan teknologi global positioning system 
(GPS), sistem informasi geografi (SIG), teknologi 
pengindraan jauh, dan aplikasi variable rate, termasuk 
teknologi sensor dan  mesin pertanian (Ginting & 
Wiratmoko, 2021).
 Revolusi Industri 4.0 dengan Internet of Things 
(IoT) dan kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/AI) 
membawa pertanian presisi ke tingkat berikutnya 
(generasi baru). Pertanian presisi pertama kali 
diperkenalkan pada akhir 1980-an melalui integrasi 
mekanisasi, GPS, SIG dan teknologi pengindraan 
jauh. Selama tiga dekade terakhir, teknik pertanian 
presisi  telah berkembang menjadi  strategi untuk 
pengambilan keputusan spesifik lokasi, terutama 
berdasarkan citra satelit. Pada 2010-an, dengan 
perkembangan internet dan teknologi seluler 
(smartphone), pertanian presisi mulai menawarkan 
layanan melalui berbagai aplikasi web dan 
smartphone dengan mengintegrasikan berbagai 
sensor nirkabel. Saat ini, teknologi seperti 
kendaraan udara tak berawak (unmanned aerial 
vehicles /UAV), big data, AI, dan otomatisasi sedang 
dikembangkan untuk mengatasi permasalahan 
sosial, manufaktur, dan pertanian. Dalam dekade 
berikutnya, generasi baru pertanian presisi akan 
ditandai dengan komputasi awan (cloud) performa 
tinggi, analitik big data, AI tingkat lanjut, otomatisasi 
dan kontrol secara real time (Serraj & Pingali, 2019).

BIG DATA DAN ARTIFICIAL INTELLIGENCE

 Perkembangan teknologi internet dan telepon 
seluler selama beberapa dekade terakhir telah 
menghasilkan sejumlah besar data. Setiap hari data 
yang dibuat hingga disimpan sebesar 2,5 terabyte 
(Zicari, 2013). Dari tahun 2010 – 2020, data-data yang 
dihasilkan dari internet mencapai 62,2 zettabyte 
(Statita, 2022). Saat ini, data berperan sebagai 
“minyak baru” karena potensinya sebagai aset yang 
bernilai dan memiliki banyak manfaat bagi bisnis dan 
industri. Data dapat digunakan untuk memahami 
pasar, membuat keputusan yang lebih baik, dan 
meningkatkan efisiensi operasional. Beberapa 
industri, seperti industri teknologi informasi dan media, 
bahkan bergantung pada data sebagai sumber utama 
pendapatan mereka. Beberapa perusahaan teknologi 
seperti Apple, Google, dan Microsoft memiliki nilai 
perusahaan yang  lebih tinggi daripada raksasa 
minyak seperti PetroChina, Exxon, dan General 
Electric Marcin, 2021.
 Manajemen big data dihadapkan dengan beberapa 
tantangan, antara lain: 1) Volume data, pertumbuhan 
pesat jumlah data yang dihasilkan; 2) Keragaman dan 
integrasi ke dalam kumpulan data, karena 80% 
informasi yang dikumpulkan dalam big data masih 
belum terstruktur; 3) Velocity, mengubah data menjadi  
untuk informasi yang dibutuhkan  dengan cepat; 4) 
Kebenaran, kualitas data dan ketersediaan data. 
Kualitas data  yang buruk menyebabkan keputusan 
yang buruk; 5) Penemuan data, cara menemukan data 
berkualitas tinggi dari kumpulan data besar di Internet; 
6) Skalabilitas, seberapa besar kumpulan data  dapat 
memecahkan masalah skala besar (Gil & Song, 2016; 
Zicari, 2013). Beberapa aplikasi dari big data di bidang 
pertanian antara lain prakiraan iklim, rekomendasi 
waktu tanam, rekomendasi  kondis i  tanah, 
rekomendasi benih dan pupuk, prakiraan produksi, 
dan e-commerce di bidang pertanian (Bendre, Thool, 
& Thool, 2015; Pushparani, Sagaya, & Ravan, 2018; 
Wijayanto, Purnamasari, Ristiana, Saputra, & Regar, 
2022).
 Sebagian besar model bisnis perkebunan di 
Indonesia masih menerapkan metode tradisional 
termasuk dalam hal pengumpulan data. Namun, 
sekarang banyak perkebunan di Indonesia mulai 
melakukan digitalisasi dengan menerapkan IoT ke 
model bisnis perkebunannya, sehingga nantinya data 
yang dikumpulkan tersimpan secara terpusat dan 
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menjadi kumpulan big data. Banyak hal yang dapat 
dilakukan dengan big data, salah satunya adalah 
untuk menganalisis dan membuat model prediktif 
agar menghasilkan keputusan yang tepat untuk 
usaha perkebunan. Pemanfaatan model berbasis AI 
untuk menganalisis dan membuat model prediktif 
kumpulan data yang besar menjadi hal yang menarik 
belakangan ini. Terlebih lagi, model tersebut dapat di 
integrasikan pada berbagai produk digital untuk 
menghasilkan sistem keputusan cerdas. AI mengacu 

pada membuat mesin secerdas otak manusia 
(Shinde & Shah, 2018). AI memiliki beberapa sub 
kelompok, beberapa di antaranya adalah machine 
learning (ML) dan deep learning (DL). Neural 
Network (NN) merupakan model yang sangat 
penting untuk pengembangan model ML maupun 
DL sehingga peneliti selanjutnya menempatkan 
NN dalam sub kelompok terpisah. Pembagian 
masing-masing sub kelompok AI dapat dilihat pada 
Gambar 1.

Gambar 1. Hubungan Artificial intelligence, machine learning, neural network dan deep learning  (S. Li, Deng, Zhu, 
Hua, & Tao, 2021).

MODEL NEURAL NETWORK

Pemodelan Matematika dan Neural Network

 Pemodelan matematika dapat diklasifikasikan ke 
dalam model empiris, mekanistik dan gabungannya. 
Model empiris atau juga biasa disebut model black 
box, merupakan suatu sistem yang dibangun 
menggunakan persamaan matematika atau statistik 
tanpa mempertimbangkan batasan dan prinsip-prinsip 
ilmiah. Model ini biasanya dibangun berdasarkan data 
eksperimen dan tidak menjelaskan proses mekanisme 
yang terjadi. Pada saat ini, banyak peneliti 
menggunakan model empiris untuk memprediksi 
parameter dengan menggunakan algoritma cerdas 
seperti Support Vector Machines (SVM), Back-

Propagation Neural Network (BPNN), Artificial Neural 
Network (ANN), Deep Neural Network (DNN). Namun, 
model-model berbasis NN juga diklasifikasikan 
sebagai kombinasi antara model empiris dan 
mekanistik karena dibutuhkan pemahaman proses 
fenomena yang terjadi terutama dalam praproses data     
(Harahap & Lubis, 2018; Syarovy et al., 2022). 
Sementara itu, model mekanistik atau di sebut juga 
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mekanis dari suatu fenomena yang terjadi. Pemodelan 
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diaplikasikan daripada model-model empiris. Model-
model yang mengombinasikan antara model empiris 
dan mekanistik disebut model grey box (García-
Rodríguez et al., 2022).

METODOLOGI

Purifikasi hidrolisat protein BIS menggunakan gel 
filtration menghasilkan beberapa fraksi. Fraksi yang 
memiliki berat molekul tertinggi akan terelusi lebih 
awal dibandingkan berat molekul rendah. Fraksi yang 
memiliki aktivitas antibakteri tertinggi adalah fraksi 
dengan berat molekul sebesar 2,4 kDa dengan 
komposisi asam amino seperti disajikan pada Tabel 6. 
Purifikasi menyebabkan hilangnya beberapa asam 
amino seperti asam amino esensial leucine dan valine. 
Namun, leucine rendah dan lysine tinggi (merupakan 
hal yang positif) karena berkontribusi untuk efek 
penghambatan (Tan et al., 2013b).

 Pertanyaan selanjutnya adalah bagaimana jika 
patogen sudah terlanjur resisten akibat penggunaan 
fungisida yang sama secara terus-menerus? Salah 
satu jalan keluarnya adalah dengan melakukan rotasi 
bahan aktif fungisida (Corkley et al., 2022). Selain 
mematahkan resistensi, tujuan utama rotasi bahan 
aktif adalah untuk mencegah terjadinya resistensi 
pada patogen. Pemilihan bahan aktif untuk rotasi 
fungisida tidak didasarkan pada jenis atau nama 
bahan aktif yang berbeda, namun berdasarkan 
kelompok cara kerjanya. Pengelompokan fungisida 
berdasarkan mekanisme kerjanya telah dilakukan oleh 
Fungicide Resistance Action Committee (FRAC) dan 
saat ini menjadi acuan umum untuk pengelolaan 
resistensi fungisida. 
 Di Indonesia terdapat enam kelompok (grup) 
fungisida yang umum digunakan untuk pengendalian 
penyaktit bercak daun (Tabel 2). Formulasi komersial 
dari keenam kelompok tersebut dapat ditemukan 
dengan mudah di toko-toko penyedia sarana produksi 
pertanian. Umumnya, konsentrasi aplikasi untuk 
pengendalian bercak daun berada pada kisaran 1-3 
ml/L atau 1-3 g/L, tergantung dari merk dagang yang 
digunakan. Informasi mengenai kelompok cara kerja, 
konsentrasi atau dosis rekomendasi dapat ditemukan 
pada label di kemasan masing-masing produk. 
Informasi konsentrasi atau dosis rekomendasi sangat 
penting untuk di ikut i oleh penangkar guna 
meminimalkan resiko terjadinya resistensi fungisida.
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sinapsis. Kekuatan koneksi sinaptik sering berubah 
sebagai respons terhadap rangsangan eksternal. 
Pe r ubahan  i n i  me rupakan  sua t u  p r o ses 
pembelajaran berlangsung pada organisme hidup 
(Gambar 4). NN dapat membaca berbagai jenis pola 
baik linier maupun non-linier. NN dapat diterapkan 

untuk memecahkan berbagai jenis masalah seperti 
pengklasifikasian, regresi, dan klasifikasi biner. 
Kelebihan NN dalam memproses pola non-linier 
menjadikannya pilihan yang baik untuk masalah 
yang memiliki relasi kompleks antar fitur atau 
variabel.

Gambar 2. Klasifikasi model matematika (García-Rodríguez et al., 2022) 

Gambar 3. Perbedaan antara model empiris tradisional dengan model machine learning

Gambar 4. Hubungan sinaptik antar neuron biologi (kiri) dan artificial (kanan) (Aggarwal, 2018) 
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 Model-model berbasis empiris memiliki akurasi 
yang rendah jika dibandingkan model mekanistik 
(Harahap & Lubis, 2018). Namun, saat ini model-
model empiris berdasarkan algoritma cerdas ML 
telah dikembangkan agar memiliki akurasi yang 
lebih baik. Perbedaan model empiris tradisional dan 
model berbasis ML adalah model empiris tradisional 
menggunakan  da t a  d an  e q u a t i o n  u n t u k 
menghasilkan jawaban atau hasil. Keakuratan 
prediksi model empiris sangat tergantung pada 

pemilihan equation yang sesuai dengan pola data. 
Jika equation yang dipilih tidak sesuai dengan pola 
data, maka prediksi yang dihasilkan akan tidak 
akurat. Sementara itu, model berbasis machine 
learning menggunakan data dan hasil untuk 
memperoleh equation (Gambar 3). Model ini dapat 
lebih dinamis terhadap perubahan data-data baru 
sehingga model dapat belajar melalui error yang 
terjadi untuk memperoleh hasil prediksi yang lebih 
akurat (Russell & Norvig, 2021).

 NN adalah teknik pembelajaran mesin yang 
populer untuk menyimulasikan mekanisme 
pembelajaran syaraf biologis. Sistem saraf manusia 

mengandung sel-sel yang disebut  neuron. Neuron 
terhubung satu sama lain oleh akson dan dendrit, 
koneksi antara area akson dan dendrit disebut  

Sejarah dan Perkembangan Model Neural Network 
 Neural network pertama kali diperkenalkan oleh 
The McCulloch-Pitts pada tahun 1943. Riset tersebut 
merupakan pemodelan sederhana tentang cara kerja 
neuron pada rangkaian listrik sederhana. Pada tahun 
1949, Donald Hebb menggunakan dua neuron untuk 
mengukur proses kompleks di otak. Hal ini merupakan 
dasar yang diperlukan untuk menerapkan fungsi 
pembelajaran dan memori. Pada tahun 1957, Frank 
Rosenblatt menggunakan teori yang dikembangkan 
sebelumnya untuk membangun fungsi perceptron, 
yang kemudian dikenal sebagai pembelajaran 
perceptron. Kemudian, pada tahun 1962, Rosenblatt 
membuktikan teori konvergensi perceptron. Tiga tahun 
kemudian, Bernard Widrowen memperkenalkan 
aturan pembelajaran Delta menggunakan pelatihan 
perceptron (juga dikenal sebagai The Least Square 
problem) yaitu sebuah pengklasifikasian linier yang 
memungkinkan nilai pada bobot menyesuaikan nilai 
aktual. Pada tahun 1969 Marvin Minsky mempelajari 
masalah XOR. Studi tersebut menunjukkan bahwa 
perceptron tidak dapat dipisahkan secara linier dalam 
distribusi data. Pada tahun 1970, Seppo Linnainmaain  
mengusulkan "modus kebalikan dari diferensiasi 
o tomat is" ,  juga d ikenal  sebagai  a lgor i tma 
backpropagation (BP). Paul Werbos kemudian 
menyempurnakan NNBP dengan penambahan multi-
layer perceptrons (MLP) pada tahun 1981. Pada tahun 
1985,  peneliti Rumelhart, Hinton, Williams-Hetch, dan 

Nielsen berhasil mempresentasikan konsep MLP 
menggunakan pelatihan BP. Kemudian, pada awal 
1980-an, John Hopfield memperkenalkan Hopfield 
Network (model Hopfield) yang merupakan jaringan 
NN dua layer yang terhubung penuh. Pencapaian 
terbesar dalam NN terjadi pada tahun 1995 ketika 
Vapnik dan Cortes melakukan studi terkait Support 
Vector Machines (SVM). Penelitian tersebut membagi 
ML ke dalam dua kelompok yaitu NN dan SVM. Pada 
tahun 1997, Freund dan Schapire mengembangkan 
ansambel pengklasifikasi yang lebih baik yang dikenal 
sebagai AdaBoost. AdaBoost kemudian diselidiki oleh 
Breiman pada tahun 2001 dan menggabungkan 
beberapa  pohon keputusan, masing-masing 
dibangun dari subset acak dari instance dan setiap 
node dipilih dari subset fitur acak atau yang disebut 
Random Forest (RF). Seiring dengan semakin 
canggihnya perkembangan komputer, penelitian NN 
terus dilakukan dengan mengekstrak fitur dan 
penggunaan jumlah lapisan tersembunyi yang lebih 
banyak. Kemudian para ahli memisahkan subset ini 
dari ML menjadi pembelajaran yang mendalam atau 
Deep learning (DL). Algoritma DL yang umum 
digunakan termasuk Deep Neural Network (DNN), 
Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent 
Neural Networks (RNN), Generative Adversarial 
Networks (GAN),  dan Deep Belief Networks (DBN) 
(Alom et al., 2018; Goodfellow, Bengio, & Courville, 
2016; Schmidhuber, 2015; Shinde & Shah, 2018).

METODOLOGI

Purifikasi hidrolisat protein BIS menggunakan gel 
filtration menghasilkan beberapa fraksi. Fraksi yang 
memiliki berat molekul tertinggi akan terelusi lebih 
awal dibandingkan berat molekul rendah. Fraksi yang 
memiliki aktivitas antibakteri tertinggi adalah fraksi 
dengan berat molekul sebesar 2,4 kDa dengan 
komposisi asam amino seperti disajikan pada Tabel 6. 
Purifikasi menyebabkan hilangnya beberapa asam 
amino seperti asam amino esensial leucine dan valine. 
Namun, leucine rendah dan lysine tinggi (merupakan 
hal yang positif) karena berkontribusi untuk efek 
penghambatan (Tan et al., 2013b).

 Pertanyaan selanjutnya adalah bagaimana jika 
patogen sudah terlanjur resisten akibat penggunaan 
fungisida yang sama secara terus-menerus? Salah 
satu jalan keluarnya adalah dengan melakukan rotasi 
bahan aktif fungisida (Corkley et al., 2022). Selain 
mematahkan resistensi, tujuan utama rotasi bahan 
aktif adalah untuk mencegah terjadinya resistensi 
pada patogen. Pemilihan bahan aktif untuk rotasi 
fungisida tidak didasarkan pada jenis atau nama 
bahan aktif yang berbeda, namun berdasarkan 
kelompok cara kerjanya. Pengelompokan fungisida 
berdasarkan mekanisme kerjanya telah dilakukan oleh 
Fungicide Resistance Action Committee (FRAC) dan 
saat ini menjadi acuan umum untuk pengelolaan 
resistensi fungisida. 
 Di Indonesia terdapat enam kelompok (grup) 
fungisida yang umum digunakan untuk pengendalian 
penyaktit bercak daun (Tabel 2). Formulasi komersial 
dari keenam kelompok tersebut dapat ditemukan 
dengan mudah di toko-toko penyedia sarana produksi 
pertanian. Umumnya, konsentrasi aplikasi untuk 
pengendalian bercak daun berada pada kisaran 1-3 
ml/L atau 1-3 g/L, tergantung dari merk dagang yang 
digunakan. Informasi mengenai kelompok cara kerja, 
konsentrasi atau dosis rekomendasi dapat ditemukan 
pada label di kemasan masing-masing produk. 
Informasi konsentrasi atau dosis rekomendasi sangat 
penting untuk di ikut i oleh penangkar guna 
meminimalkan resiko terjadinya resistensi fungisida.
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Matematika dalam Arsitektur MLPBP

 Arsitektur multi layer perceptrons backpropagation 
(MLPBP) merupakan arsitektur yang umum digunakan 

dalam penelitian NN (Gambar 5). Arsitektur ini juga 
menjadi dasar dalam pengembangan algoritma DL. 
Terdapat beberapa tahapan dalam arsitektur multi 
layer perceptrons backpropagation, yaitu:

Gambar 5. Arsitektur neural network backpropagation (Fausett, 1994)  

       =  nilai masukan pada neuron tesembunyi ke-j
V    = bias pada sinapsis yang menghubungkan 0   

neuron bias dan neuron tersembunyi ke-j
ij   = indeks neuron masukan dan indeks neuron  

masukan tersembunyi
n   =  Jumlah neuron masukan
x   =  nilai neuron masukan ke - Ii 

 Setiap unit keluaran menjumlahkan sinyal 
masukan berbobot menurut Persamaan 3, 
menerapkan fungsi aktivasi, dan menghitung sinyal 
keluaran menurut Persamaan 4.
 

           

 

(3)

(4)

Pemanfaatan model neural network dalam generasi baru pertanian presisi di perkebunan kelapa sawit

1. Tahap inisiasi
 Pada tahap awal, inisiasi dilakukan menggunakan 
bobot nilai acak yang berukuran kecil. Selama proses 
ini, tahapan perambatan maju, perambatan mundur, 
dan pembaruan bobot dan nilai dilakukan secara 
berulang.
2. Tahap perambatan maju (feedforward)
Setiap unit masukan menerima sinyal dari masukan 
(xi) dan mengirimnya ke semua unit di lapisan (unit 
tersembunyi). Setiap unit tersembunyi menambahkan 
sinyal masukan yang diberi bobot sesuai Persamaan 
1. Ada beberapa fungsi aktivasi yang akan digunakan, 
tergantung dari jenis keluaran yang dihasilkan. Sinyal 
keluaran dapat dihitung menurut persamaan 2. Sinyal 
ini dikirim ke semua unit di atasnya (unit keluaran).

                                            

                                               

(1)

(2)

(9)

(10)

(11)

(5)

(6)

(8)

Keterangan:
Y   =  nilai masukan pada neuron hidden ke -ink

W   = bias pada sinapsis yang menghubungkan ok

neuron bias dan neuron tersembunyi ke - k
W   = bobot pada sinapsis yang menghubungkan jk 

antara neuron tersembunyi ke - j dan neuron 
keluaran ke - k

Y    =  nilai keluaran neuron pada neuron ke - kk 

          =  nilai neuron masukan ke - I

3. Tahap perambatan balik (backpropagation)
 Setiap unit keluaran menerima pola target yang 
terkait dengan pola pelatihan data masukan, 
menghitung informasi galat menurut Persamaan 5, 
menghitung koreksi bobot menurut Persamaan 6, 
menghitung koreksi bias menurut Persamaan 7, dan 
mengirim galat (   ) ke unit pada lapisan di bawahnya.

Keterangan:
        =  nilai galat pada neuron keluaran ke - k
   t   =  nilai target pada neuron keluaran ke - kk 

     = nilai perubahan bobot pada sinapsis yang 
menghubungkan neuron tersembunyi ke - j 
dan neuron keluaran ke - k 

  α   =  laju pembelajaran (Learning rate)
      = nilai perubahan bias pada sinapsis yang 

menghubungkan neuron bias dan neuron 
keluaran ke - k  

 Setiap unit tersembunyi menjumlahkan galat 
berbobot menurut Persamaan 8, menghitung galat 
informasi pada neuron tersembunyi menurut 
Persamaan 9, menghitung koreksi bobot menurut 
Persamaan 10, dan menghitung koreksi bias menurut 
Persamaan 11.

Keterangan : 
           = nilai galat masukan pada neuron 

tersembunyi ke - j  
m     =  Jumlah neuron keluaran
          =  nilai galat pada neuron tersembunyi ke - j
       =  nilai perubahan bobot pada sinapsis yang 

menghubungkan neuron masukan ke - i 
dan neuron tersembunyi ke - j   

       = nilai perubahan bias pada sinapsis yang  
menghubungkan neuron bias dan neuron 
tersembunyi ke - j 

4. Pembaruan bobot dan bias
 Setiap unit keluaran dan tersembunyi melakukan 
pembaruan bias dan bobot unit keluaran (w (new)) jk

maupun tersembunyi (w (new)) sesuai Persamaan jk

12 dan 13.

5. Fungsi aktivasi
 Menentukan fungsi aktivasi (Φ(·)) merupakan 
bagian yang sangat penting dari NN. Fungsi aktivasi 
paling dasar untuk NN adalah aktivasi identitiy atau 
linier. Fungsi aktivasi identitiy dapat dilihat pada 
persamaan 14. Fungsi aktivasi lainnya yang umum 
digunakan adalah Sigmoid, dan Rectified Linear Unit 
(ReLu), Persamaan fungsi aktivasi tersebut masing-
masing dapat dilihat pada persamaan 15, 16, 17 dan 
Gambar 6.
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METODOLOGI

Purifikasi hidrolisat protein BIS menggunakan gel 
filtration menghasilkan beberapa fraksi. Fraksi yang 
memiliki berat molekul tertinggi akan terelusi lebih 
awal dibandingkan berat molekul rendah. Fraksi yang 
memiliki aktivitas antibakteri tertinggi adalah fraksi 
dengan berat molekul sebesar 2,4 kDa dengan 
komposisi asam amino seperti disajikan pada Tabel 6. 
Purifikasi menyebabkan hilangnya beberapa asam 
amino seperti asam amino esensial leucine dan valine. 
Namun, leucine rendah dan lysine tinggi (merupakan 
hal yang positif) karena berkontribusi untuk efek 
penghambatan (Tan et al., 2013b).

 Pertanyaan selanjutnya adalah bagaimana jika 
patogen sudah terlanjur resisten akibat penggunaan 
fungisida yang sama secara terus-menerus? Salah 
satu jalan keluarnya adalah dengan melakukan rotasi 
bahan aktif fungisida (Corkley et al., 2022). Selain 
mematahkan resistensi, tujuan utama rotasi bahan 
aktif adalah untuk mencegah terjadinya resistensi 
pada patogen. Pemilihan bahan aktif untuk rotasi 
fungisida tidak didasarkan pada jenis atau nama 
bahan aktif yang berbeda, namun berdasarkan 
kelompok cara kerjanya. Pengelompokan fungisida 
berdasarkan mekanisme kerjanya telah dilakukan oleh 
Fungicide Resistance Action Committee (FRAC) dan 
saat ini menjadi acuan umum untuk pengelolaan 
resistensi fungisida. 
 Di Indonesia terdapat enam kelompok (grup) 
fungisida yang umum digunakan untuk pengendalian 
penyaktit bercak daun (Tabel 2). Formulasi komersial 
dari keenam kelompok tersebut dapat ditemukan 
dengan mudah di toko-toko penyedia sarana produksi 
pertanian. Umumnya, konsentrasi aplikasi untuk 
pengendalian bercak daun berada pada kisaran 1-3 
ml/L atau 1-3 g/L, tergantung dari merk dagang yang 
digunakan. Informasi mengenai kelompok cara kerja, 
konsentrasi atau dosis rekomendasi dapat ditemukan 
pada label di kemasan masing-masing produk. 
Informasi konsentrasi atau dosis rekomendasi sangat 
penting untuk di ikut i oleh penangkar guna 
meminimalkan resiko terjadinya resistensi fungisida.
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Matematika dalam Arsitektur MLPBP

 Arsitektur multi layer perceptrons backpropagation 
(MLPBP) merupakan arsitektur yang umum digunakan 

dalam penelitian NN (Gambar 5). Arsitektur ini juga 
menjadi dasar dalam pengembangan algoritma DL. 
Terdapat beberapa tahapan dalam arsitektur multi 
layer perceptrons backpropagation, yaitu:

Gambar 5. Arsitektur neural network backpropagation (Fausett, 1994)  
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neuron bias dan neuron tersembunyi ke-j
ij   = indeks neuron masukan dan indeks neuron  

masukan tersembunyi
n   =  Jumlah neuron masukan
x   =  nilai neuron masukan ke - Ii 
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menerapkan fungsi aktivasi, dan menghitung sinyal 
keluaran menurut Persamaan 4.
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Pemanfaatan model neural network dalam generasi baru pertanian presisi di perkebunan kelapa sawit

1. Tahap inisiasi
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bobot nilai acak yang berukuran kecil. Selama proses 
ini, tahapan perambatan maju, perambatan mundur, 
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berulang.
2. Tahap perambatan maju (feedforward)
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1. Ada beberapa fungsi aktivasi yang akan digunakan, 
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3. Tahap perambatan balik (backpropagation)
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terkait dengan pola pelatihan data masukan, 
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Keterangan:
        =  nilai galat pada neuron keluaran ke - k
   t   =  nilai target pada neuron keluaran ke - kk 

     = nilai perubahan bobot pada sinapsis yang 
menghubungkan neuron tersembunyi ke - j 
dan neuron keluaran ke - k 

  α   =  laju pembelajaran (Learning rate)
      = nilai perubahan bias pada sinapsis yang 

menghubungkan neuron bias dan neuron 
keluaran ke - k  

 Setiap unit tersembunyi menjumlahkan galat 
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menghubungkan neuron masukan ke - i 
dan neuron tersembunyi ke - j   

       = nilai perubahan bias pada sinapsis yang  
menghubungkan neuron bias dan neuron 
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4. Pembaruan bobot dan bias
 Setiap unit keluaran dan tersembunyi melakukan 
pembaruan bias dan bobot unit keluaran (w (new)) jk

maupun tersembunyi (w (new)) sesuai Persamaan jk

12 dan 13.

5. Fungsi aktivasi
 Menentukan fungsi aktivasi (Φ(·)) merupakan 
bagian yang sangat penting dari NN. Fungsi aktivasi 
paling dasar untuk NN adalah aktivasi identitiy atau 
linier. Fungsi aktivasi identitiy dapat dilihat pada 
persamaan 14. Fungsi aktivasi lainnya yang umum 
digunakan adalah Sigmoid, dan Rectified Linear Unit 
(ReLu), Persamaan fungsi aktivasi tersebut masing-
masing dapat dilihat pada persamaan 15, 16, 17 dan 
Gambar 6.
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Purifikasi hidrolisat protein BIS menggunakan gel 
filtration menghasilkan beberapa fraksi. Fraksi yang 
memiliki berat molekul tertinggi akan terelusi lebih 
awal dibandingkan berat molekul rendah. Fraksi yang 
memiliki aktivitas antibakteri tertinggi adalah fraksi 
dengan berat molekul sebesar 2,4 kDa dengan 
komposisi asam amino seperti disajikan pada Tabel 6. 
Purifikasi menyebabkan hilangnya beberapa asam 
amino seperti asam amino esensial leucine dan valine. 
Namun, leucine rendah dan lysine tinggi (merupakan 
hal yang positif) karena berkontribusi untuk efek 
penghambatan (Tan et al., 2013b).

 Pertanyaan selanjutnya adalah bagaimana jika 
patogen sudah terlanjur resisten akibat penggunaan 
fungisida yang sama secara terus-menerus? Salah 
satu jalan keluarnya adalah dengan melakukan rotasi 
bahan aktif fungisida (Corkley et al., 2022). Selain 
mematahkan resistensi, tujuan utama rotasi bahan 
aktif adalah untuk mencegah terjadinya resistensi 
pada patogen. Pemilihan bahan aktif untuk rotasi 
fungisida tidak didasarkan pada jenis atau nama 
bahan aktif yang berbeda, namun berdasarkan 
kelompok cara kerjanya. Pengelompokan fungisida 
berdasarkan mekanisme kerjanya telah dilakukan oleh 
Fungicide Resistance Action Committee (FRAC) dan 
saat ini menjadi acuan umum untuk pengelolaan 
resistensi fungisida. 
 Di Indonesia terdapat enam kelompok (grup) 
fungisida yang umum digunakan untuk pengendalian 
penyaktit bercak daun (Tabel 2). Formulasi komersial 
dari keenam kelompok tersebut dapat ditemukan 
dengan mudah di toko-toko penyedia sarana produksi 
pertanian. Umumnya, konsentrasi aplikasi untuk 
pengendalian bercak daun berada pada kisaran 1-3 
ml/L atau 1-3 g/L, tergantung dari merk dagang yang 
digunakan. Informasi mengenai kelompok cara kerja, 
konsentrasi atau dosis rekomendasi dapat ditemukan 
pada label di kemasan masing-masing produk. 
Informasi konsentrasi atau dosis rekomendasi sangat 
penting untuk di ikut i oleh penangkar guna 
meminimalkan resiko terjadinya resistensi fungisida.
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Gambar 6. Grafik fungsi aktivasi linier, Rectified Linear Unit (ReLu), dan Sigmoid

perusahaan teknologi besar seperti Google dengan 
pustaka Tensorflow dan Meta dengan pustaka 
Pytorch. Selain itu, ada berbagai Integrated 
Development Environment (IDE) seperti Jupyter 
Notebook dan PyCharm.  Bahkan,  Goog le 
Colaboratory menyediakan IDE berbasis browser yang 
terintegrasi dengan cloud virtual machine. Hal ini 
sangat membantu peneliti dalam melatih model pada 
komputer dengan spesifikasi terbatas.
 Ada  bebe rapa  pus t a ka  pen t i ng  un t uk 
mengembang kan  mode l  N e u r a l  N e t w o r k 
menggunakan Python, diantaranya:
a. NumPy
 NumPy adalah paket dasar untuk melakukan 
komputasi ilmiah di Python yang menyediakan objek 
array multidimensi dan objek turunan seperti masked 
arrays dan matrices. Hal ini juga menawarkan 
berbagai operasi aljabar, statistik dasar, simulasi acak, 
matematika, logika, manipulasi bentuk, pengurutan, 
pemilihan, I/O, transformasi Fourier diskrit, dan lain-
lain. (Harris et al., 2020).
b. Pandas
 Pandas adalah perpustakaan untuk analisis dan 
manipulasi data. Pandas dapat membaca data dalam 
banyak format, termasuk CSV, TSV, Excel, JSON, dan 
SQL. Secara umum, ada dua struktur yang berguna 
untuk manipulasi data di Pandas yaitu Series dan 
DataFrame. Seri Pandas pada dasarnya adalah 
struktur satu dimensi, seperti kolom di Excel.  
Dataframe Pandas adalah struktur dua dimensi yang 
struktur datanya berupa tabel dengan baris dan kolom 
(Reback et al., 2022).
c. Matplotlib
 Matplotlib adalah pustaka yang digunakan untuk 
membuat visualisasi statis, animasi, dan interaktif 
dengan Python.  Matplotlib  dapat digunakan untuk 
membuat berbagai visualisasi data seperti diagram 
batang, scatter, boxplot, pie chart, dan lain 
sebagainya. Selain itu, Matplotlib digunakan untuk 
memvisualisasikan data dalam 2D   dan 3D dan 
menghasilkan gambar berkualitas tinggi yang  dapat 
disimpan dalam berbagai format gambar seperti JPEG 
dan PNG (Hunter, 200).
d. Scikit-learn
 Scikit-learn adalah pustaka yang multifungsi yang 
digunakan untuk berbagai keperluan seperti 

melakukan berbagai analisis data dan ML. Aplikasi 
perpustakaan ini termasuk supervised learning (model 
linier, SVM, Nearest Neighbors, Decision Trees, Neural 
Network dan lain-lain), reduksi dimensi (PCA, feature 
selection, dan lain-lain), evaluasi model (korelasi 
Pearson, mean square error, mean absolute 
persentage error, dan lain-lain), praproses data 
(normalisasi data, imputasi data hilang, pengkodean 
fitur kategoris dan lain-lain) dan masih banyak fitur 
lainnya (Pedregosa et al., 2011).
e. Keras dan TensorFlow
 TensorFlow adalah pustaka open source yang 
dikembangkan oleh Google untuk penelitian machine 
learning dan deep learning. TensorFlow memiliki 
ekosistem, pustaka, dan komunitas yang kaya serta 
fleksibel yang memungkinkan peneliti merancang, 
membangun, dan menerapkan aplikasi berbasis 
machine learning dan deep learning. Keras adalah 
Application Programming Interface (API) yang 
dikembangkan menggunakan bahasa pemrograman 
Python dan berjalan di atas platform TensorFlow. 
Dengan menggunakan perpustakaan Keras,  peneliti 
dapat lebih menyederhanakan script TensorFlow dan 
memberikan solusi yang jelas untuk permasalahan 
dalam mengembangkan model deep learning. Keras  
banyak digunakan oleh berbagai organisasi ilmiah di 
seluruh dunia, termasuk CERN, NASA,  dan NIH 
(Abadi et al., 2015; Gulli & Pal, 2017). 
 Pustaka diatas merupakan pustaka yang populer 
dalam penelitian NN. Selain pustaka diatas, masih 
terdapat banyak pustaka open source lainnya yang 
masih bisa di explore seperti Pytorch, Theano, Mxnet 
dan lain sebagainya. 

PENGGUNAAN MODEL NEURAL NETWORK DI 
PERKEBUNAN KELAPA SAWIT

 Penelitian terkait pemanfaatan model NN untuk 
perkebunan kelapa sawit telah dilakukan oleh 
beberapa penelti (Tabel 1). Namun demikian, masih 
banyak yang perlu di eksplorasi lebih lanjut dari 
penelitian tersebut, misalnya dengan memanfaatkan 
berbagai data yang di record selama budidaya 
perkebunan berlangsung untuk melakukan prediksi 
produksi, menentukan dosis rekomendasi dan waktu 
pemupukan yang tepat, memperkirakan ledakan hama 
dan penyakit, sistem peringatan dini terjadi kekeringan 
dan antisipasinya dan masih banyak lagi.

Python untuk Pemodelan Neural Network

 Saat ini, arsitektur yang digunakan dalam 
pemodelan NN sangat kompleks sehingga 
memerlukan peralatan komputasi yang sangat khusus 
untuk melakukan proses iterasi dan pelatihan dengan 
cepat. Perangkat lunak untuk pemrosesan dan 
komputasi numerik umum, seperti Ms. Excel, dapat 
digunakan untuk penghitungan NN sederhana, namun 
tidak untuk digunakan untuk data yang besar dan 
perhitungan yang kompleks (Thin-Yin & Jonathan, 
2020). Perangkat lunak lain seperti MATLAB juga 
biasa digunakan untuk NN seperti dalam penelitian     
(Harahap & Lubis, 2018; Hermantoro & Rudyanto, 
2018), tetapi MATLAB bukan perangkat lunak open 
source. Beberapa permasalahan apabila program 
bukan open source antara lain kurangnya transparasi 
terhadap kode yang digunakan, pengguna bergantung 
kepada vendor untuk perbaikan masalah dan 
penyediaan dukungan, terdapat biaya yang 
dibutuhkan untuk pembelian lisensi, dan terbatas 
dalam kostumisasi kode sesuai kebutuhan pengguna 
(Ozgur, Colliau, Rogers, Hughes, & Bennie, 2017). 
Selain itu, kecepatan dalam pengolahan data pada 
MATLAB sangat bergantung pada spesifikasi 
komputer. Bahasa pemrograman R juga banyak 

digunakan untuk pemodelan NN (Watson-Hernández, 
Gómez-Calderón, & da Silva, 2022). Namun bahasa 
pemrograman R memiliki fungsi utama sebagai 
analisis dan pemodelan statistik, sedangkan model ML 
memerlukan operasi yang lebih kompleks terlebih lagi 
jika model tersebut akan digunakan untuk produk 
digital (Odhiambo, 2020). Bahasa pemrograman lain 
yang direkomendasikan untuk AI modern adalah 
Python. Python dapat dengan mudah dikombinasikan 
dengan bahasa pemrograman lain seperti C/C++. 
Selain itu terdapat banyak pustaka untuk mendukung 
keperluan analisis dan ML (Adetiba et al., 2021). Saat 
ini, 65% peneliti menggunakan Python sebagai tool ML 
dan DL dibandingkan R yang hanya 25% (Odhiambo, 
2020).
 Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi 
yang digunakan untuk banyak hal, mulai dari 
membangun berbagai macam aplikasi hingga analisis 
data dan AI. Python dirancang oleh Guido van Rossum 
pada tahun 1980 dan dirilis secara resmi pada tahun 
1991 . Pengembangan ML dan DL dengan Python 
dapat dilakukan dari awal (tanpa pustaka) atau dengan 
pustaka. Saat ini sudah banyak pustaka open source 
yang memfasilitasi pengembangan ML dan DL. 
Beberapa di antaranya dikembangkan oleh 
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Purifikasi hidrolisat protein BIS menggunakan gel 
filtration menghasilkan beberapa fraksi. Fraksi yang 
memiliki berat molekul tertinggi akan terelusi lebih 
awal dibandingkan berat molekul rendah. Fraksi yang 
memiliki aktivitas antibakteri tertinggi adalah fraksi 
dengan berat molekul sebesar 2,4 kDa dengan 
komposisi asam amino seperti disajikan pada Tabel 6. 
Purifikasi menyebabkan hilangnya beberapa asam 
amino seperti asam amino esensial leucine dan valine. 
Namun, leucine rendah dan lysine tinggi (merupakan 
hal yang positif) karena berkontribusi untuk efek 
penghambatan (Tan et al., 2013b).

 Pertanyaan selanjutnya adalah bagaimana jika 
patogen sudah terlanjur resisten akibat penggunaan 
fungisida yang sama secara terus-menerus? Salah 
satu jalan keluarnya adalah dengan melakukan rotasi 
bahan aktif fungisida (Corkley et al., 2022). Selain 
mematahkan resistensi, tujuan utama rotasi bahan 
aktif adalah untuk mencegah terjadinya resistensi 
pada patogen. Pemilihan bahan aktif untuk rotasi 
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bahan aktif yang berbeda, namun berdasarkan 
kelompok cara kerjanya. Pengelompokan fungisida 
berdasarkan mekanisme kerjanya telah dilakukan oleh 
Fungicide Resistance Action Committee (FRAC) dan 
saat ini menjadi acuan umum untuk pengelolaan 
resistensi fungisida. 
 Di Indonesia terdapat enam kelompok (grup) 
fungisida yang umum digunakan untuk pengendalian 
penyaktit bercak daun (Tabel 2). Formulasi komersial 
dari keenam kelompok tersebut dapat ditemukan 
dengan mudah di toko-toko penyedia sarana produksi 
pertanian. Umumnya, konsentrasi aplikasi untuk 
pengendalian bercak daun berada pada kisaran 1-3 
ml/L atau 1-3 g/L, tergantung dari merk dagang yang 
digunakan. Informasi mengenai kelompok cara kerja, 
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meminimalkan resiko terjadinya resistensi fungisida.
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Gambar 6. Grafik fungsi aktivasi linier, Rectified Linear Unit (ReLu), dan Sigmoid

perusahaan teknologi besar seperti Google dengan 
pustaka Tensorflow dan Meta dengan pustaka 
Pytorch. Selain itu, ada berbagai Integrated 
Development Environment (IDE) seperti Jupyter 
Notebook dan PyCharm.  Bahkan,  Goog le 
Colaboratory menyediakan IDE berbasis browser yang 
terintegrasi dengan cloud virtual machine. Hal ini 
sangat membantu peneliti dalam melatih model pada 
komputer dengan spesifikasi terbatas.
 Ada  bebe rapa  pus t a ka  pen t i ng  un t uk 
mengembang kan  mode l  N e u r a l  N e t w o r k 
menggunakan Python, diantaranya:
a. NumPy
 NumPy adalah paket dasar untuk melakukan 
komputasi ilmiah di Python yang menyediakan objek 
array multidimensi dan objek turunan seperti masked 
arrays dan matrices. Hal ini juga menawarkan 
berbagai operasi aljabar, statistik dasar, simulasi acak, 
matematika, logika, manipulasi bentuk, pengurutan, 
pemilihan, I/O, transformasi Fourier diskrit, dan lain-
lain. (Harris et al., 2020).
b. Pandas
 Pandas adalah perpustakaan untuk analisis dan 
manipulasi data. Pandas dapat membaca data dalam 
banyak format, termasuk CSV, TSV, Excel, JSON, dan 
SQL. Secara umum, ada dua struktur yang berguna 
untuk manipulasi data di Pandas yaitu Series dan 
DataFrame. Seri Pandas pada dasarnya adalah 
struktur satu dimensi, seperti kolom di Excel.  
Dataframe Pandas adalah struktur dua dimensi yang 
struktur datanya berupa tabel dengan baris dan kolom 
(Reback et al., 2022).
c. Matplotlib
 Matplotlib adalah pustaka yang digunakan untuk 
membuat visualisasi statis, animasi, dan interaktif 
dengan Python.  Matplotlib  dapat digunakan untuk 
membuat berbagai visualisasi data seperti diagram 
batang, scatter, boxplot, pie chart, dan lain 
sebagainya. Selain itu, Matplotlib digunakan untuk 
memvisualisasikan data dalam 2D   dan 3D dan 
menghasilkan gambar berkualitas tinggi yang  dapat 
disimpan dalam berbagai format gambar seperti JPEG 
dan PNG (Hunter, 200).
d. Scikit-learn
 Scikit-learn adalah pustaka yang multifungsi yang 
digunakan untuk berbagai keperluan seperti 

melakukan berbagai analisis data dan ML. Aplikasi 
perpustakaan ini termasuk supervised learning (model 
linier, SVM, Nearest Neighbors, Decision Trees, Neural 
Network dan lain-lain), reduksi dimensi (PCA, feature 
selection, dan lain-lain), evaluasi model (korelasi 
Pearson, mean square error, mean absolute 
persentage error, dan lain-lain), praproses data 
(normalisasi data, imputasi data hilang, pengkodean 
fitur kategoris dan lain-lain) dan masih banyak fitur 
lainnya (Pedregosa et al., 2011).
e. Keras dan TensorFlow
 TensorFlow adalah pustaka open source yang 
dikembangkan oleh Google untuk penelitian machine 
learning dan deep learning. TensorFlow memiliki 
ekosistem, pustaka, dan komunitas yang kaya serta 
fleksibel yang memungkinkan peneliti merancang, 
membangun, dan menerapkan aplikasi berbasis 
machine learning dan deep learning. Keras adalah 
Application Programming Interface (API) yang 
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 Pustaka diatas merupakan pustaka yang populer 
dalam penelitian NN. Selain pustaka diatas, masih 
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masih bisa di explore seperti Pytorch, Theano, Mxnet 
dan lain sebagainya. 

PENGGUNAAN MODEL NEURAL NETWORK DI 
PERKEBUNAN KELAPA SAWIT

 Penelitian terkait pemanfaatan model NN untuk 
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perkebunan berlangsung untuk melakukan prediksi 
produksi, menentukan dosis rekomendasi dan waktu 
pemupukan yang tepat, memperkirakan ledakan hama 
dan penyakit, sistem peringatan dini terjadi kekeringan 
dan antisipasinya dan masih banyak lagi.

Python untuk Pemodelan Neural Network

 Saat ini, arsitektur yang digunakan dalam 
pemodelan NN sangat kompleks sehingga 
memerlukan peralatan komputasi yang sangat khusus 
untuk melakukan proses iterasi dan pelatihan dengan 
cepat. Perangkat lunak untuk pemrosesan dan 
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tidak untuk digunakan untuk data yang besar dan 
perhitungan yang kompleks (Thin-Yin & Jonathan, 
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(Harahap & Lubis, 2018; Hermantoro & Rudyanto, 
2018), tetapi MATLAB bukan perangkat lunak open 
source. Beberapa permasalahan apabila program 
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penyediaan dukungan, terdapat biaya yang 
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dalam kostumisasi kode sesuai kebutuhan pengguna 
(Ozgur, Colliau, Rogers, Hughes, & Bennie, 2017). 
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digunakan untuk pemodelan NN (Watson-Hernández, 
Gómez-Calderón, & da Silva, 2022). Namun bahasa 
pemrograman R memiliki fungsi utama sebagai 
analisis dan pemodelan statistik, sedangkan model ML 
memerlukan operasi yang lebih kompleks terlebih lagi 
jika model tersebut akan digunakan untuk produk 
digital (Odhiambo, 2020). Bahasa pemrograman lain 
yang direkomendasikan untuk AI modern adalah 
Python. Python dapat dengan mudah dikombinasikan 
dengan bahasa pemrograman lain seperti C/C++. 
Selain itu terdapat banyak pustaka untuk mendukung 
keperluan analisis dan ML (Adetiba et al., 2021). Saat 
ini, 65% peneliti menggunakan Python sebagai tool ML 
dan DL dibandingkan R yang hanya 25% (Odhiambo, 
2020).
 Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi 
yang digunakan untuk banyak hal, mulai dari 
membangun berbagai macam aplikasi hingga analisis 
data dan AI. Python dirancang oleh Guido van Rossum 
pada tahun 1980 dan dirilis secara resmi pada tahun 
1991 . Pengembangan ML dan DL dengan Python 
dapat dilakukan dari awal (tanpa pustaka) atau dengan 
pustaka. Saat ini sudah banyak pustaka open source 
yang memfasilitasi pengembangan ML dan DL. 
Beberapa di antaranya dikembangkan oleh 
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METODOLOGI

Purifikasi hidrolisat protein BIS menggunakan gel 
filtration menghasilkan beberapa fraksi. Fraksi yang 
memiliki berat molekul tertinggi akan terelusi lebih 
awal dibandingkan berat molekul rendah. Fraksi yang 
memiliki aktivitas antibakteri tertinggi adalah fraksi 
dengan berat molekul sebesar 2,4 kDa dengan 
komposisi asam amino seperti disajikan pada Tabel 6. 
Purifikasi menyebabkan hilangnya beberapa asam 
amino seperti asam amino esensial leucine dan valine. 
Namun, leucine rendah dan lysine tinggi (merupakan 
hal yang positif) karena berkontribusi untuk efek 
penghambatan (Tan et al., 2013b).

 Pertanyaan selanjutnya adalah bagaimana jika 
patogen sudah terlanjur resisten akibat penggunaan 
fungisida yang sama secara terus-menerus? Salah 
satu jalan keluarnya adalah dengan melakukan rotasi 
bahan aktif fungisida (Corkley et al., 2022). Selain 
mematahkan resistensi, tujuan utama rotasi bahan 
aktif adalah untuk mencegah terjadinya resistensi 
pada patogen. Pemilihan bahan aktif untuk rotasi 
fungisida tidak didasarkan pada jenis atau nama 
bahan aktif yang berbeda, namun berdasarkan 
kelompok cara kerjanya. Pengelompokan fungisida 
berdasarkan mekanisme kerjanya telah dilakukan oleh 
Fungicide Resistance Action Committee (FRAC) dan 
saat ini menjadi acuan umum untuk pengelolaan 
resistensi fungisida. 
 Di Indonesia terdapat enam kelompok (grup) 
fungisida yang umum digunakan untuk pengendalian 
penyaktit bercak daun (Tabel 2). Formulasi komersial 
dari keenam kelompok tersebut dapat ditemukan 
dengan mudah di toko-toko penyedia sarana produksi 
pertanian. Umumnya, konsentrasi aplikasi untuk 
pengendalian bercak daun berada pada kisaran 1-3 
ml/L atau 1-3 g/L, tergantung dari merk dagang yang 
digunakan. Informasi mengenai kelompok cara kerja, 
konsentrasi atau dosis rekomendasi dapat ditemukan 
pada label di kemasan masing-masing produk. 
Informasi konsentrasi atau dosis rekomendasi sangat 
penting untuk di ikut i oleh penangkar guna 
meminimalkan resiko terjadinya resistensi fungisida.
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Hasil penelitian

Masukan dan Keluaran Arsitektur
Perangkat 

Lunak
Evaluasi Model

No. Peneliti

Hasil penelitian

Masukan dan Keluaran Arsitektur
Perangkat 

Lunak
Evaluasi Model

1 Harahap & Lubis, 
2018

Masukan: 
Curah hujan dan d-tapped 
delayed (rainfall lag) (data 

selama 5 tahun)
Keluaran:
Prediksi produksi

NARX ANN MATLAB R = 0.74 – 0.86

2 Kartika et al., 

2016

Masukan:

Curah hujan, suhu, 

kelembaban, intensitas 

cahaya dan kecepatan angin 
(data selama 6 tahun)

Keluaran:

Prediksi produktivitas

ANN 

MLPBP
MATLAB MAE = 0.53; MSE = 

0.47; RMSE = 0,69

3

Watson-

Hernández et al., 

2022

Masukan:
Tanaman (progeni dan tahun
tanam) (lag time: 1 tahun),

Satelit (indeks vegetasi dan
kelembaban)

(data selema 16 tahun).

Keluaran:
Prediksi produktivitas

ANN R Studio

MAE = 0.26; RMSE = 

0.34; NSE = 0.81,   

R2 = 0.81

4
Hermantoro & 

Rudyanto, 2018

Masukan:
Tipe tanah, kedalaman tanah,

pH, curah hujan, suhu, defisit
air, kelembaban, dan radiasi

matahari
Keluaran:

Produktivitas (ton/ha/thn)

ANN 
MLPBP

MATLAB
R2 = 0.99; RMSE = 

0.494

(continued) (continued)

5

Abd Mubin, 

Nadarajoo, Shafri, 

& Hamedianfar, 

2019

Masukan:
Citra resolusi tinggi
Keluaran:

Klasifikasi tanaman belum 

menghasilkan (TBM)  dan 

menghasilkan melalui citra 

(TM)

CNN

Python 

dengan 

pustaka 

Keras

Overal Accuracy (OA) 
TBM = 95,11%;

OA TM = 92,96%

6
Li, Dong, Fu, & 

Yu, 2019

Masukan:
Citra resolusi tinggi
Keluaran:

Klasifikasi tanaman kelapa 

sawit

CNN - F1-Score 94,99%

7

Jayaselan, Nawi, 

& Mehdizadeh, 

2018

Masukan:
Band spektral dari
spektroradiometer
Keluaran:

Hara daun N dan K

ANN 
MLPBP

MATLAB Akurasi 85%

8 Ashari, Yanris, & 

Purnama, 2022

Masukan:
Foto tandan kelapa sawit
dengan tiga tipe yaitu mentah,
matang, dan lewat matang.
Keluaran:

Deteksi tingkat kematangan 

melalui foto

CNN

Python 

dengan 

pustaka 

Tensorflow

Akurasi 76%

9 Kwong et al., 

2021

Masukan:
Citra stomata pada daun di
beberapa kelompok umur
Keluaran:

Deteksi stomata pada daun

CNN

Python 

dengan 

pustaka 

Tensorflow

Akurasi 99,7%
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Hasil penelitian

Masukan dan Keluaran Arsitektur
Perangkat 

Lunak
Evaluasi Model

10
Sugiarto & 

Raisawati, 2021

Masukan:
Data produksi tahun 1970 -
2017
Keluaran:

Produksi kelapa sawit

LSTM-RNN - MAPE 2,99%

11
Syarovy et al., 

2022

Masukan:
24 masukan dari data-data
yang terdapat diperkebunan
selama 11 tahun dengan
pengaruh lag komponen
curah hujan 1 tahun.
Keluaran:
Produksi dan produktivitas per
tahun

ANN

Python 

dengan 

pustaka 

Keras dan 

Tensorflow

MAPE 10,52%

PENUTUP
 Neural network (NN) merupakan salah satu model 
yang digunakan dalam AI dan memiliki peran penting 
dalam mendukung generasi baru pertanian presisi. 
Model NN juga sangat penting dalam melahirkan 
beberapa model lainnya seperti Random Forest dan 
Support Vector Machines. Seiring semakin pesatnya 
perkembangan teknologi komputer, para peneliti 
banyak melakukan penelitian yang mendalam 
terhadap model NN, baik dengan menambahkan 
banyak fitur ekstraksi, lapisan tersembunyi, dan 
algoritma yang lebih kompleks sehingga melahirkan 
sub kelompok yang lebih spesifik atau lebih dikenal 
dengan deep learning (DL). Saat ini, penerapan model 
NN sangat mudah karena dukungan berbagai 
perangkat lunak open source, komunitas yang sangat 
besar dan perangkat komputasi yang canggih. 
 Model NN sudah digunakan pada berbagai 
penelitian kelapa sawit. Namun, hasil penelitian 
tersebut masih belum dapat aplikasikan ke dalam 
sistem untuk pengambilan keputusan yang tepat. 
Masih banyak ruang yang dapat di eksplorasi dari 

penggunaan model tersebut seperti melakukan 
prediksi  produksi, menentukan dosis rekomendasi 
dan waktu pemupukan yang tepat, memperkirakan 
ledakan hama dan penyakit, sistem peringatan dini 
terjadi kekeringan dan antisipasinya dan masih banyak 
lagi.
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METODOLOGI

Purifikasi hidrolisat protein BIS menggunakan gel 
filtration menghasilkan beberapa fraksi. Fraksi yang 
memiliki berat molekul tertinggi akan terelusi lebih 
awal dibandingkan berat molekul rendah. Fraksi yang 
memiliki aktivitas antibakteri tertinggi adalah fraksi 
dengan berat molekul sebesar 2,4 kDa dengan 
komposisi asam amino seperti disajikan pada Tabel 6. 
Purifikasi menyebabkan hilangnya beberapa asam 
amino seperti asam amino esensial leucine dan valine. 
Namun, leucine rendah dan lysine tinggi (merupakan 
hal yang positif) karena berkontribusi untuk efek 
penghambatan (Tan et al., 2013b).

 Pertanyaan selanjutnya adalah bagaimana jika 
patogen sudah terlanjur resisten akibat penggunaan 
fungisida yang sama secara terus-menerus? Salah 
satu jalan keluarnya adalah dengan melakukan rotasi 
bahan aktif fungisida (Corkley et al., 2022). Selain 
mematahkan resistensi, tujuan utama rotasi bahan 
aktif adalah untuk mencegah terjadinya resistensi 
pada patogen. Pemilihan bahan aktif untuk rotasi 
fungisida tidak didasarkan pada jenis atau nama 
bahan aktif yang berbeda, namun berdasarkan 
kelompok cara kerjanya. Pengelompokan fungisida 
berdasarkan mekanisme kerjanya telah dilakukan oleh 
Fungicide Resistance Action Committee (FRAC) dan 
saat ini menjadi acuan umum untuk pengelolaan 
resistensi fungisida. 
 Di Indonesia terdapat enam kelompok (grup) 
fungisida yang umum digunakan untuk pengendalian 
penyaktit bercak daun (Tabel 2). Formulasi komersial 
dari keenam kelompok tersebut dapat ditemukan 
dengan mudah di toko-toko penyedia sarana produksi 
pertanian. Umumnya, konsentrasi aplikasi untuk 
pengendalian bercak daun berada pada kisaran 1-3 
ml/L atau 1-3 g/L, tergantung dari merk dagang yang 
digunakan. Informasi mengenai kelompok cara kerja, 
konsentrasi atau dosis rekomendasi dapat ditemukan 
pada label di kemasan masing-masing produk. 
Informasi konsentrasi atau dosis rekomendasi sangat 
penting untuk di ikut i oleh penangkar guna 
meminimalkan resiko terjadinya resistensi fungisida.
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No. Peneliti

Hasil penelitian

Masukan dan Keluaran Arsitektur
Perangkat 

Lunak
Evaluasi Model

10
Sugiarto & 

Raisawati, 2021

Masukan:
Data produksi tahun 1970 -
2017
Keluaran:

Produksi kelapa sawit

LSTM-RNN - MAPE 2,99%

11
Syarovy et al., 

2022

Masukan:
24 masukan dari data-data
yang terdapat diperkebunan
selama 11 tahun dengan
pengaruh lag komponen
curah hujan 1 tahun.
Keluaran:
Produksi dan produktivitas per
tahun

ANN

Python 

dengan 

pustaka 

Keras dan 

Tensorflow

MAPE 10,52%

PENUTUP
 Neural network (NN) merupakan salah satu model 
yang digunakan dalam AI dan memiliki peran penting 
dalam mendukung generasi baru pertanian presisi. 
Model NN juga sangat penting dalam melahirkan 
beberapa model lainnya seperti Random Forest dan 
Support Vector Machines. Seiring semakin pesatnya 
perkembangan teknologi komputer, para peneliti 
banyak melakukan penelitian yang mendalam 
terhadap model NN, baik dengan menambahkan 
banyak fitur ekstraksi, lapisan tersembunyi, dan 
algoritma yang lebih kompleks sehingga melahirkan 
sub kelompok yang lebih spesifik atau lebih dikenal 
dengan deep learning (DL). Saat ini, penerapan model 
NN sangat mudah karena dukungan berbagai 
perangkat lunak open source, komunitas yang sangat 
besar dan perangkat komputasi yang canggih. 
 Model NN sudah digunakan pada berbagai 
penelitian kelapa sawit. Namun, hasil penelitian 
tersebut masih belum dapat aplikasikan ke dalam 
sistem untuk pengambilan keputusan yang tepat. 
Masih banyak ruang yang dapat di eksplorasi dari 

penggunaan model tersebut seperti melakukan 
prediksi  produksi, menentukan dosis rekomendasi 
dan waktu pemupukan yang tepat, memperkirakan 
ledakan hama dan penyakit, sistem peringatan dini 
terjadi kekeringan dan antisipasinya dan masih banyak 
lagi.
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memiliki berat molekul tertinggi akan terelusi lebih 
awal dibandingkan berat molekul rendah. Fraksi yang 
memiliki aktivitas antibakteri tertinggi adalah fraksi 
dengan berat molekul sebesar 2,4 kDa dengan 
komposisi asam amino seperti disajikan pada Tabel 6. 
Purifikasi menyebabkan hilangnya beberapa asam 
amino seperti asam amino esensial leucine dan valine. 
Namun, leucine rendah dan lysine tinggi (merupakan 
hal yang positif) karena berkontribusi untuk efek 
penghambatan (Tan et al., 2013b).

 Pertanyaan selanjutnya adalah bagaimana jika 
patogen sudah terlanjur resisten akibat penggunaan 
fungisida yang sama secara terus-menerus? Salah 
satu jalan keluarnya adalah dengan melakukan rotasi 
bahan aktif fungisida (Corkley et al., 2022). Selain 
mematahkan resistensi, tujuan utama rotasi bahan 
aktif adalah untuk mencegah terjadinya resistensi 
pada patogen. Pemilihan bahan aktif untuk rotasi 
fungisida tidak didasarkan pada jenis atau nama 
bahan aktif yang berbeda, namun berdasarkan 
kelompok cara kerjanya. Pengelompokan fungisida 
berdasarkan mekanisme kerjanya telah dilakukan oleh 
Fungicide Resistance Action Committee (FRAC) dan 
saat ini menjadi acuan umum untuk pengelolaan 
resistensi fungisida. 
 Di Indonesia terdapat enam kelompok (grup) 
fungisida yang umum digunakan untuk pengendalian 
penyaktit bercak daun (Tabel 2). Formulasi komersial 
dari keenam kelompok tersebut dapat ditemukan 
dengan mudah di toko-toko penyedia sarana produksi 
pertanian. Umumnya, konsentrasi aplikasi untuk 
pengendalian bercak daun berada pada kisaran 1-3 
ml/L atau 1-3 g/L, tergantung dari merk dagang yang 
digunakan. Informasi mengenai kelompok cara kerja, 
konsentrasi atau dosis rekomendasi dapat ditemukan 
pada label di kemasan masing-masing produk. 
Informasi konsentrasi atau dosis rekomendasi sangat 
penting untuk di ikut i oleh penangkar guna 
meminimalkan resiko terjadinya resistensi fungisida.
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METODOLOGI

Purifikasi hidrolisat protein BIS menggunakan gel 
filtration menghasilkan beberapa fraksi. Fraksi yang 
memiliki berat molekul tertinggi akan terelusi lebih 
awal dibandingkan berat molekul rendah. Fraksi yang 
memiliki aktivitas antibakteri tertinggi adalah fraksi 
dengan berat molekul sebesar 2,4 kDa dengan 
komposisi asam amino seperti disajikan pada Tabel 6. 
Purifikasi menyebabkan hilangnya beberapa asam 
amino seperti asam amino esensial leucine dan valine. 
Namun, leucine rendah dan lysine tinggi (merupakan 
hal yang positif) karena berkontribusi untuk efek 
penghambatan (Tan et al., 2013b).

 Pertanyaan selanjutnya adalah bagaimana jika 
patogen sudah terlanjur resisten akibat penggunaan 
fungisida yang sama secara terus-menerus? Salah 
satu jalan keluarnya adalah dengan melakukan rotasi 
bahan aktif fungisida (Corkley et al., 2022). Selain 
mematahkan resistensi, tujuan utama rotasi bahan 
aktif adalah untuk mencegah terjadinya resistensi 
pada patogen. Pemilihan bahan aktif untuk rotasi 
fungisida tidak didasarkan pada jenis atau nama 
bahan aktif yang berbeda, namun berdasarkan 
kelompok cara kerjanya. Pengelompokan fungisida 
berdasarkan mekanisme kerjanya telah dilakukan oleh 
Fungicide Resistance Action Committee (FRAC) dan 
saat ini menjadi acuan umum untuk pengelolaan 
resistensi fungisida. 
 Di Indonesia terdapat enam kelompok (grup) 
fungisida yang umum digunakan untuk pengendalian 
penyaktit bercak daun (Tabel 2). Formulasi komersial 
dari keenam kelompok tersebut dapat ditemukan 
dengan mudah di toko-toko penyedia sarana produksi 
pertanian. Umumnya, konsentrasi aplikasi untuk 
pengendalian bercak daun berada pada kisaran 1-3 
ml/L atau 1-3 g/L, tergantung dari merk dagang yang 
digunakan. Informasi mengenai kelompok cara kerja, 
konsentrasi atau dosis rekomendasi dapat ditemukan 
pada label di kemasan masing-masing produk. 
Informasi konsentrasi atau dosis rekomendasi sangat 
penting untuk di ikut i oleh penangkar guna 
meminimalkan resiko terjadinya resistensi fungisida.
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PENGEMASAN MINYAK GORENG SAWIT CURAH: KENDALA DAN 
PELUANG PENGEMASAN PADA SKALA INDUSTRI KECIL MENENGAH 

sawit dikemas terlebih dahulu sebelum dipasarkan 
kepada konsumen. Makalah ini mengulas tentang 
minyak goreng sawit terkait dengan karakteristik dan 
jenisnya, distribusi, kebutuhan dan kendala 
pengemasan, dan peluang pengemasan pada skala 
industri kecil menengah.

MINYAK GORENG SAWIT DAN KARAKTERISTIKNYA

 Minyak goreng sawit dihasilkan melalui proses 
rafinasi (pemurnian) dari CPO yang kemudian 
difraksinasi. Minyak goreng sawit yang beredar di 
pasar ada dua jenis yaitu minyak goreng curah dan 
minyak goreng branded. Minyak goreng curah atau 
disebut dengan olein normal merupakan produk 
fraksinasi satu tahap dari minyak sawit sementara 
minyak goreng branded atau disebut juga super 
olein (olein super) diperoleh dari fraksinasi dua 
tahap minyak sawit (Gambar 1).
 Kedua fraksi minyak tersebut dibedakan 
berdasarkan bilangan iod atau jumlah asam lemak 
yang memiliki ikatan rangkap penyusun minyak. 
Minyak goreng curah/olein normal biasanya 
memiliki bilangan iod sekitar 54,33-59,14 Wijs 
sedangkan minyak goreng branded (olein super) 
sekitar 60,06-64,38 Wijs (Hasibuan, 2012). 
Perbedaan bilangan iod tersebut menyebabkan 
performanya juga berbeda. Jika minyak goreng 
curah akan berkabut atau sebagian fraksi 

PENDAHULUAN
 Minyak goreng sawit merupakan minyak goreng 
utama yang digunakan oleh masyarakat Indonesia. 
Keunggulan minyak sawit adalah kandungan asam 
lemak jenuh dan tak jenuh yang seimbang, 
mengandung pro-vitamin A dan vitamin E (Hasibuan 
dan Siahaan, 2014). Kandungan asam lemak jenuh 
dan tak jenuh yang seimbang menyebabkan minyak 
sawit memiliki stabilitas yang tinggi selama 
penggorengan berulang dibandingkan minyak nabati 
yang mengandung asam lemak tak jenuh tinggi 
(Budijanto dan Sitanggang, 2010). 
 Minyak goreng sawit yang dijual umumnya dalam 
bentuk curah dan branded (yang dikemas terlebih 
dahulu oleh produsen). Minyak tersebut dibedakan 
pada karakter is t ik dan pengemasan ser ta 
penanganan oleh penjual di pasar. Minyak goreng 
curah umumnya dijual di pasar-pasar tradisional 
yang penanganannya relatif kurang higienis 
dibandingkan minyak goreng yang sudah dikemas. 
Untuk itu, Pemerintah mewajibkan minyak goreng 
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Penulis yang tidak disertai dengan catatan kaki instansi adalah peneliti 
pada Pusat Penelitian Kelapa Sawit

Hasrul Abdi Hasibuan( )*

Pusat Penelitian Kelapa Sawit
Jl. Brigjen Katamso No. 51 Medan 20158, Indonesia
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Abstrak - Minyak goreng yang umumnya dikonsumsi oleh masyarakat Indonesia adalah minyak goreng sawit 
dalam bentuk curah dan branded. Minyak goreng curah biasanya dijual tanpa dikemas terlebih dahulu sementara 
minyak goreng branded dijual dengan kemasan. Minyak goreng curah dijual oleh pedagang-pedagang di pasar 
tradisional relatif kurang memenuhi standar kehigienisan dibandingkan minyak yang sudah dikemas. Oleh karena 
itu, Pemerintah membuat kebijakan minyak goreng wajib dikemas agar mutu dan keamanan serta kesehatan 
minyak goreng meningkat. Program tersebut memiliki kendala dikarenakan dibutuhkan investasi, ruang produksi 
dan penyimpanan serta biaya distribusi yang cukup besar. Namun demikian, program ini memberikan peluang 
tumbuhnya industri kecil menengah (IKM) dalam pengemasan minyak goreng yang dilakukan oleh masyarakat.

Kata kunci: minyak goreng, minyak sawit, pengemasan
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METODOLOGI

Purifikasi hidrolisat protein BIS menggunakan gel 
filtration menghasilkan beberapa fraksi. Fraksi yang 
memiliki berat molekul tertinggi akan terelusi lebih 
awal dibandingkan berat molekul rendah. Fraksi yang 
memiliki aktivitas antibakteri tertinggi adalah fraksi 
dengan berat molekul sebesar 2,4 kDa dengan 
komposisi asam amino seperti disajikan pada Tabel 6. 
Purifikasi menyebabkan hilangnya beberapa asam 
amino seperti asam amino esensial leucine dan valine. 
Namun, leucine rendah dan lysine tinggi (merupakan 
hal yang positif) karena berkontribusi untuk efek 
penghambatan (Tan et al., 2013b).

 Pertanyaan selanjutnya adalah bagaimana jika 
patogen sudah terlanjur resisten akibat penggunaan 
fungisida yang sama secara terus-menerus? Salah 
satu jalan keluarnya adalah dengan melakukan rotasi 
bahan aktif fungisida (Corkley et al., 2022). Selain 
mematahkan resistensi, tujuan utama rotasi bahan 
aktif adalah untuk mencegah terjadinya resistensi 
pada patogen. Pemilihan bahan aktif untuk rotasi 
fungisida tidak didasarkan pada jenis atau nama 
bahan aktif yang berbeda, namun berdasarkan 
kelompok cara kerjanya. Pengelompokan fungisida 
berdasarkan mekanisme kerjanya telah dilakukan oleh 
Fungicide Resistance Action Committee (FRAC) dan 
saat ini menjadi acuan umum untuk pengelolaan 
resistensi fungisida. 
 Di Indonesia terdapat enam kelompok (grup) 
fungisida yang umum digunakan untuk pengendalian 
penyaktit bercak daun (Tabel 2). Formulasi komersial 
dari keenam kelompok tersebut dapat ditemukan 
dengan mudah di toko-toko penyedia sarana produksi 
pertanian. Umumnya, konsentrasi aplikasi untuk 
pengendalian bercak daun berada pada kisaran 1-3 
ml/L atau 1-3 g/L, tergantung dari merk dagang yang 
digunakan. Informasi mengenai kelompok cara kerja, 
konsentrasi atau dosis rekomendasi dapat ditemukan 
pada label di kemasan masing-masing produk. 
Informasi konsentrasi atau dosis rekomendasi sangat 
penting untuk di ikut i oleh penangkar guna 
meminimalkan resiko terjadinya resistensi fungisida.
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