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Abstrak—Analisis kandungan nutrisi pakan ternak merupakan tahapan penting dalam menentukan
kualitas dan efisiensi produksi peternakan. Penggunaan alat Near Infrared Reflectance (NIR) mampu
memberikan hasil analisis yang cepat, namun biaya perangkat dan pengujiannya relatif tinggi. Penelitian
ini bertujuan mengembangkan model hybrid Artificial Intelligence berbasis simulasi spektrum NIR untuk
memprediksi kandungan nutrisi pakan secara digital. Dataset yang digunakan berupa data spektral dan data
nutrisi beberapa jenis pakan ruminansia. Tahapan penelitian meliputi preprocessing data, normalisasi,
pelatihan model Autoencoder sebagai pembangkit sinyal spektral tiruan, serta Artificial Neural Network
sebagai model prediksi nutrisi. Evaluasi model dilakukan menggunakan MSE, RMSE, MAE, dan R2. Hasil
penelitian menunjukkan model hybrid mampu menghasilkan prediksi dengan tingkat kesalahan rendah dan
nilai koefisien determinasi tinggi. Sistem yang dikembangkan berpotensi menjadi alternatif simulasi
analisis nutrisi pakan berbasis kecerdasan buatan dengan biaya lebih efisien.

Kata Kunci— Artificial Intelligence, Hybrid Model, NIR, Nutrisi Pakan, Prediksi

Abstract— Feed nutrient analysis is an important process in determining livestock productivity and feed
quality. Near Infrared Reflectance (NIR) technology can provide rapid analysis results, but the equipment
and testing costs are relatively expensive. This study aims to develop a hybrid Artificial Intelligence model
based on NIR spectrum simulation for digital feed nutrient prediction. The dataset consisted of spectral
data and nutritional data from several ruminant feed ingredients. The research stages included
preprocessing, normalization, Autoencoder training for synthetic spectral generation, and Artificial Neural
Network training for nutrient prediction. Model performance was evaluated using MSE, RMSE, MAE, and
R? metrics. The results showed that the hybrid model achieved low prediction errors and high coefficient
of determination values. The developed system has potential as an alternative Al-based simulation
approach for feed nutrient analysis with more efficient operational costs.
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I. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi Artificial Intelligence (Al) memberikan pengaruh besar terhadap
berbagai sektor, termasuk bidang peternakan. Pemanfaatan Al pada sektor peternakan mulai
diterapkan untuk meningkatkan produktivitas ternak, efisiensi pakan, serta mendukung
pengambilan keputusan berbasis data [1]. Salah satu aspek penting dalam peternakan adalah
analisis kandungan nutrisi pakan karena kualitas nutrisi sangat memengaruhi pertumbuhan dan
produktivitas ternak ruminansia [2].

Analisis nutrisi pakan umumnya dilakukan melalui pengujian laboratorium menggunakan
metode konvensional. Proses tersebut membutuhkan waktu yang cukup lama serta biaya
operasional yang tinggi. Selain itu, penggunaan alat Near Infrared Reflectance (NIR) sebagai
teknologi analisis cepat juga masih memiliki keterbatasan karena harga perangkat yang relatif
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mabhal [3]. Walaupun demikian, teknologi NIR memiliki berbagai keunggulan seperti pengujian
non-destruktif, waktu analisis yang singkat, dan kemampuan mendeteksi karakteristik nutrisi
melalui pola spektrum reflektansi [4].

Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa kombinasi teknologi NIR dengan
machine learning mampu meningkatkan kualitas prediksi berbasis data spektral. Machine
learning diketahui memiliki performa yang baik dalam pengolahan data Near Infrared
Reflectance (NIR) serta mampu menghasilkan prediksi yang akurat pada berbagai bidang analisis
berbasis spektrum [5]. Pendekatan Generative Adversarial Network (GAN) yang dikombinasikan
dengan Vis-NIR Spectroscopy juga terbukti mampu meningkatkan kualitas prediksi nutrisi
berbasis data spektral [6]. Selain itu, penerapan Wasserstein GAN pada data NIR telah berhasil
digunakan untuk mendeteksi kualitas bahan baku secara cepat dan akurat [7]. Model berbasis
Artificial Intelligence dan NIR juga dilaporkan mampu melakukan kuantifikasi kandungan anti
nutrisi pada bahan pakan secara cepat dan efisien [8].

Penerapan NIR telah digunakan secara luas dalam analisis kualitas bahan pakan maupun
produk pertanian lainnya. Teknologi ini dimanfaatkan untuk pengendalian kualitas dedak padi
[9], serta prediksi kandungan protein dan kafein pada kopi arabika [10]. Berbagai hasil penelitian
tersebut menunjukkan bahwa teknologi NIR memiliki potensi besar untuk dikembangkan dalam
berbagai aplikasi analisis nutrisi berbasis data spektral.

Meskipun teknologi NIR telah banyak digunakan untuk analisis kualitas bahan pakan dan
produk pertanian, sebagian besar penelitian masih berfokus pada prediksi parameter nutrisi
tertentu atau pengendalian kualitas bahan menggunakan pendekatan model tunggal. Selain itu,
implementasi pendekatan generatif berbasis hybrid Artificial Intelligence untuk simulasi
spektrum NIR pada bidang nutrisi pakan ternak masih relatif terbatas. Sebagian besar penelitian
terdahulu juga masih bergantung pada akuisisi data menggunakan perangkat NIR secara langsung
sehingga memerlukan instrumen khusus dan proses kalibrasi yang relatif kompleks dalam
implementasinya [11].

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini menawarkan pendekatan berbeda melalui
kombinasi Autoencoder dan Artificial Neural Network (ANN) untuk menghasilkan simulasi
spektrum NIR sekaligus melakukan prediksi kandungan nutrisi pakan secara digital. Pendekatan
hybrid Al dipilih karena mampu meningkatkan representasi fitur spektral dan membantu model
prediksi mempelajari pola data dengan lebih efektif. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan
dapat memberikan alternatif analisis nutrisi berbasis simulasi digital yang lebih efisien dan
ekonomis dibandingkan metode konvensional.

Tujuan penelitian ini adalah mengembangkan model hybrid Artificial Intelligence berbasis
Autoencoder dan ANN untuk melakukan simulasi spektrum NIR dan prediksi kandungan nutrisi
pakan ternak. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan metrik Mean Squared Error
(MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan koefisien
determinasi (R?) untuk mengetahui tingkat akurasi model yang dikembangkan.

II. METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan hybrid Artificial Intelligence untuk melakukan
simulasi spektrum Near Infrared Reflectance (NIR) dan prediksi kandungan nutrisi pakan ternak
ruminansia. Model yang digunakan merupakan kombinasi antara Autoencoder dan Artificial
Neural Network (ANN). Pendekatan hybrid dipilih karena mampu meningkatkan kemampuan
model dalam mempelajari pola data spektral dan menghasilkan prediksi nutrisi yang lebih stabil
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[12]. Tahapan penelitian dimulai dari pengumpulan dataset, preprocessing data, pelatihan model
Autoencoder, pelatihan model ANN, hingga evaluasi performa model yang ditunjukkan pada
Gambar 1.
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Gambar 1. Alur Penelitian Hybrid Artificial Intelligence

A. Dataset Penelitian

Dataset penelitian berupa data spektral NIR dan data kandungan nutrisi dari beberapa jenis
bahan pakan ternak ruminansia. Variabel nutrisi yang digunakan meliputi protein kasar, serat
kasar, lemak kasar, kadar abu, dan bahan kering. Data spektral digunakan sebagai variabel input,
sedangkan kandungan nutrisi digunakan sebagai target prediksi model.

Jenis bahan pakan yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari dedak halus, jagung,
bungkil kedelai, ampas tahu, pollard, rumput gajah, dan jerami fermentasi. Pemilihan bahan
pakan dilakukan karena bahan tersebut umum digunakan pada peternakan ruminansia dan
memiliki karakteristik nutrisi yang berbeda-beda sehingga dapat membantu model mempelajari
pola data secara lebih baik [13].

Total dataset yang digunakan sebanyak 180 data. Dataset kemudian dibagi menjadi data
training sebesar 75% dan data testing sebesar 25%. Pembagian data dilakukan menggunakan
metode train-test split secara acak agar distribusi data lebih merata dan model dapat melakukan
generalisasi dengan lebih baik terhadap data baru.

Tabel 1. Pembagian Dataset Penelitian

Jenis Data Jumlah
Data Training 135
Data Testing 45
Total Dataset 180

B. Preprocessing Data

Tahap preprocessing dilakukan sebelum proses pelatihan model untuk meningkatkan kualitas
data dan mengurangi kemungkinan terjadinya error selama proses pembelajaran model. Proses
preprocessing diawali dengan pemeriksaan data kosong (missing value) dan data duplikat. Data
yang tidak valid kemudian dihapus agar tidak memengaruhi performa model.

Selanjutnya dilakukan proses normalisasi menggunakan metode Min-Max Scaling.
Normalisasi bertujuan untuk menyamakan rentang nilai setiap fitur sehingga proses pembelajaran
model menjadi lebih stabil dan mempercepat proses konvergensi [14]. Selain itu, beberapa data
kategorikal pada jenis pakan diubah ke bentuk numerik menggunakan metode One-Hot Encoding
agar dapat diproses oleh model machine learning.

C. Arsitektur Hybrid Artificial Intelligence

Model hybrid Artificial Intelligence yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari dua tahapan
utama, yaitu Autoencoder dan Artificial Neural Network (ANN). Autoencoder digunakan untuk
mempelajari pola spektrum NIR dan menghasilkan representasi fitur laten dari data spektral.
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Representasi fitur tersebut kemudian digunakan sebagai input pada model ANN untuk melakukan
prediksi kandungan nutrisi pakan ternak [15].

Autoencoder terdiri dari encoder dan decoder. Encoder bertugas melakukan kompresi data
input menjadi representasi fitur berdimensi lebih kecil, sedangkan decoder bertugas
merekonstruksi data agar mendekati bentuk aslinya. Penggunaan Autoencoder pada penelitian ini
bertujuan untuk membantu model mengenali pola spektral dengan lebih efektif dan mengurangi
noise pada data [16].

Setelah proses ekstraksi fitur selesai, data hasil representasi Autoencoder digunakan pada
model ANN. Model ANN terdiri dari input layer, dua hidden layer, dan output layer. Fungsi
aktivasi yang digunakan pada hidden layer adalah ReLLU karena mampu meningkatkan performa
pembelajaran model pada data non-linear. Proses pelatihan model dilakukan menggunakan
beberapa parameter seperti optimizer, learning rate, epoch, batch size, dan fungsi aktivasi.
Parameter tersebut digunakan untuk menjaga stabilitas proses pembelajaran model dan
meningkatkan performa prediksi [17]. Parameter pelatihan model yang digunakan dalam
penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Parameter Pelatihan Model

Parameter Nilai

Learning Rate 0.001
Epoch 30
Batch Size 16

D. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui tingkat performa model hybrid Artificial
Intelligence dalam memprediksi kandungan nutrisi pakan ternak berdasarkan data spektral NIR.
Proses evaluasi dilakukan menggunakan data testing sebanyak 45 data yang sebelumnya tidak
digunakan pada tahap pelatihan model. Penggunaan data testing bertujuan untuk mengetahui
kemampuan model dalam melakukan generalisasi terhadap data baru sehingga hasil evaluasi
dapat menggambarkan performa model secara lebih objektif.

Pada penelitian ini, evaluasi dilakukan menggunakan beberapa parameter regresi, yaitu Mean
Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan
koefisien determinasi (R?). Penggunaan beberapa parameter evaluasi dilakukan agar performa
model dapat dianalisis dari berbagai aspek, mulai dari tingkat kesalahan prediksi hingga
kemampuan model dalam menjelaskan hubungan antara data aktual dan data hasil prediksi [18].

Mean Squared Error (MSE) digunakan untuk mengukur rata-rata kuadrat kesalahan antara
nilai aktual dan hasil prediksi model. Semakin kecil nilai MSE menunjukkan bahwa hasil prediksi
model semakin mendekati nilai sebenarnya. Mean Squared Error (MSE) digunakan untuk
mengukur rata-rata kuadrat kesalahan antara nilai aktual dan hasil prediksi model. Semakin kecil
nilai MSE menunjukkan bahwa hasil prediksi model semakin mendekati nilai sebenarnya.
Rumusnya dapat dilihat pada persamaan (1).

1 ~
MSE :;Zlﬂ:l(yi _yi)Z .............................. (1)
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Selain MSE, penelitian ini juga menggunakan Root Mean Squared Error (RMSE). RMSE
digunakan untuk mengetahui tingkat kesalahan prediksi model dalam satuan yang sama dengan
data asli sehingga lebih mudah diinterpretasikan. Nilai RMSE yang rendah menunjukkan bahwa
model memiliki performa prediksi yang baik. Rumusnya ditunjukkan pada persamaan (2).

RMSE = 5 (Vi = P2 oo, 2)

Mean Absolute Error (MAE) digunakan untuk menghitung rata-rata kesalahan absolut antara
hasil prediksi dan nilai aktual. MAE membantu mengetahui seberapa besar rata-rata selisih
prediksi model terhadap data sebenarnya tanpa memperhatikan arah kesalahan. Rumusnya dapat
dilihat pada persamaan (3).

1 ~
MAE = ; ?:1|(yi — yi)Zl .............................. (3)

Selanjutnya, koefisien determinasi atau R? digunakan untuk mengukur kemampuan model
dalam menjelaskan variasi data aktual. Nilai R? berada pada rentang 0 hingga 1. Semakin
mendekati 1 menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan prediksi yang semakin baik.
Rumusnya ditunjukkan pada persamaan (4).

2 _ 1 _ L0i-9?
R =120 4)

Melalui parameter evaluasi tersebut, performa model Aybrid Artificial Intelligence dapat
dianalisis secara menyeluruh. Model dengan nilai MSE, RMSE, dan MAE yang rendah serta nilai
R? yang tinggi menunjukkan bahwa model mampu melakukan prediksi kandungan nutrisi dengan
tingkat akurasi yang baik. Hasil evaluasi ini kemudian digunakan sebagai dasar untuk
menganalisis efektivitas kombinasi Autoencoder dan ANN dalam proses simulasi spektrum NIR
dan prediksi nutrisi pakan ternak.

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil penelitian diperoleh melalui proses pelatihan model hybrid Artificial Intelligence yang
terdiri dari Autoencoder dan Artificial Neural Network (ANN) menggunakan data spektral Near
Infrared Reflectance (NIR) dan data kandungan nutrisi pakan ternak. Model dilatih menggunakan
135 data training dan diuji menggunakan 45 data testing untuk mengetahui kemampuan model
dalam melakukan prediksi kandungan nutrisi secara akurat. Evaluasi performa model dilakukan
menggunakan parameter Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean
Absolute Error (MAE), dan koefisien determinasi (R?).
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Tabel 3. Hasil Evaluasi Model Hybrid Artificial Intelligence

Parameter Nilai
MSE 0.082
RMSE 0.286
MAE 0.084

R? 0.97

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel 3, model menghasilkan nilai error yang relatif rendah
dengan nilai MSE sebesar 0.082, RMSE sebesar 0.286, dan MAE sebesar 0.084. Nilai error yang
rendah menunjukkan bahwa perbedaan antara hasil prediksi dan data aktual relatif kecil. Selain
itu, nilai koefisien determinasi (R?) sebesar 0.97 menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan
97% variasi data aktual. Hasil tersebut mengindikasikan bahwa kombinasi Autoencoder dan ANN
mampu mempelajari hubungan antara data spektral NIR dan kandungan nutrisi pakan ternak
secara efektif.

Tingginya performa model diduga dipengaruhi oleh kemampuan Autoencoder dalam
mengekstraksi fitur-fitur penting dari data spektral NIR sebelum proses prediksi dilakukan oleh
ANN. Proses ekstraksi fitur tersebut membantu mengurangi informasi yang tidak relevan serta
meningkatkan representasi karakteristik spektral yang berkaitan dengan kandungan nutrisi pakan.
Dengan representasi data yang lebih baik, model ANN dapat mempelajari hubungan antara data
input dan target prediksi secara lebih efektif sehingga menghasilkan tingkat kesalahan yang
rendah.

Selain itu, proses preprocessing berupa normalisasi data turut berkontribusi terhadap stabilitas
proses pelatihan model. Normalisasi membantu menyamakan rentang nilai antar fitur sehingga
proses optimasi dapat berjalan lebih baik dan mengurangi kemungkinan terjadinya
ketidakseimbangan bobot selama pelatihan. Kondisi tersebut memungkinkan model mencapai
konvergensi yang lebih cepat dan menghasilkan performa prediksi yang lebih optimal pada data
pengujian.

Reconstruction Loss (Autoencoder)
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Gambar 1. Rekonstruksi Loss (Autoencoder)

Gambar 1 menunjukkan perkembangan nilai training loss dan validation loss selama proses
pelatihan Autoencoder. Terlihat bahwa kedua kurva mengalami penurunan secara konsisten
hingga mencapai kondisi konvergen pada epoch akhir. Penurunan loss yang stabil menunjukkan
bahwa model berhasil mempelajari representasi fitur laten dari data spektral NIR dengan baik.
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Selain itu, jarak antara training loss dan validation loss relatif kecil sehingga menunjukkan
bahwa model tidak mengalami overfitting yang signifikan. Kondisi ini mengindikasikan bahwa
Autoencoder memiliki kemampuan generalisasi yang baik dalam mengekstraksi fitur penting dari
data spektral. Hasil tersebut menunjukkan bahwa proses ekstraksi fitur berjalan secara optimal
sehingga informasi penting pada data spektral dapat direpresentasikan dengan baik sebelum
digunakan pada tahap prediksi.

Training vs Validation Loss (ANN)
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Gambear 2. Training Loss dan Validation Loss ANN

Gambar 2 menunjukkan proses pelatihan model ANN menggunakan fitur hasil ekstraksi
Autoencoder. Pola penurunan nilai loss yang terjadi selama pelatihan mengindikasikan bahwa
model mampu mempelajari hubungan antara data spektral NIR dan kandungan nutrisi secara
bertahap. Stabilitas proses pembelajaran menunjukkan bahwa parameter model yang digunakan
mampu menghasilkan proses optimasi yang efektif tanpa menyebabkan fluktuasi yang berlebihan.

Selain itu, kecenderungan nilai validation loss yang mengikuti pola training loss menunjukkan
bahwa model tidak hanya mampu menyesuaikan diri terhadap data pelatihan, tetapi juga memiliki
kemampuan yang baik dalam menangani data yang belum pernah digunakan sebelumnya. Kondisi
tersebut menjadi indikator bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang memadai
sehingga hasil prediksi yang dihasilkan dapat merepresentasikan kondisi data secara lebih akurat.

Integrasi antara Autoencoder sebagai ekstraktor fitur dan ANN sebagai model prediksi
memberikan kontribusi terhadap peningkatan performa model secara keseluruhan. Fitur laten
yang dihasilkan Autoencoder membantu ANN dalam mempelajari pola hubungan antara data
spektral dan kandungan nutrisi secara lebih efektif, sehingga menghasilkan prediksi dengan
tingkat kesalahan yang rendah dan kemampuan prediksi yang tinggi.
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Prediksi vs Nilai Asli (Semua Nutrisi)
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Gambar 3. Perbandingan Nilai Aktual dan Hasil Prediksi

Gambar 3 menunjukkan tingkat kesesuaian antara nilai aktual dan nilai prediksi yang
dihasilkan oleh model hybrid Artificial Intelligence. Sebaran titik yang mengikuti pola garis
referensi mengindikasikan bahwa model mampu mempertahankan hubungan antara data input
dan output dengan baik. Hal ini menunjukkan bahwa fitur-fitur penting yang terkandung dalam
data spektral berhasil dipelajari dan dimanfaatkan oleh model untuk menghasilkan prediksi yang
mendekati kondisi sebenarnya.

Hasil tersebut memperkuat temuan pada tahap evaluasi model yang menunjukkan nilai R?
sebesar 0.97. Tingginya tingkat kesesuaian antara nilai aktual dan nilai prediksi menunjukkan
bahwa pendekatan hybrid yang digunakan mampu mengurangi kesalahan prediksi serta
meningkatkan ketepatan estimasi kandungan nutrisi pakan ternak. Temuan ini juga
mengindikasikan bahwa metode yang dikembangkan memiliki potensi untuk digunakan sebagai
alternatif analisis nutrisi berbasis kecerdasan buatan yang lebih cepat dan efisien dibandingkan
metode konvensional yang memerlukan pengujian laboratorium secara langsung.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model hybrid Artificial Intelligence yang
mengombinasikan Autoencoder dan Artificial Neural Network (ANN) untuk melakukan simulasi
spektrum Near Infrared Reflectance (NIR) dan prediksi kandungan nutrisi pakan ternak.
Pendekatan yang digunakan mampu mempelajari hubungan antara data spektral dan parameter
nutrisi secara efektif sehingga dapat digunakan sebagai alternatif dalam proses analisis nutrisi
berbasis data. Hasil penelitian menunjukkan bahwa integrasi Autoencoder sebagai metode
ekstraksi fitur dan ANN sebagai model prediksi mampu meningkatkan kemampuan model dalam
menghasilkan prediksi yang mendekati nilai aktual.

Pengembangan model ini memberikan kontribusi dalam pemanfaatan teknologi kecerdasan
buatan pada bidang peternakan, khususnya untuk mendukung analisis nutrisi yang lebih cepat,
efisien, dan mudah diakses dibandingkan metode konvensional yang memerlukan pengujian
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laboratorium secara langsung. Dengan demikian, pendekatan yang diusulkan memiliki potensi
untuk mendukung pengembangan sistem nutrisi digital dan penerapan precision feeding pada
sektor peternakan. Penelitian selanjutnya dapat dilakukan dengan menambah jumlah dataset,
memperluas variasi bahan pakan, serta mengembangkan model menggunakan pendekatan deep
learning lainnya untuk meningkatkan kemampuan generalisasi dan akurasi prediksi.
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