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Abstrak — Penyakit blas (Pyricularia oryzae) merupakan 

salah satu penyakit utama pada tanaman padi yang 

berdampak signifikan terhadap produksi pertanian. 

Penyebaran penyakit ini dipengaruhi oleh faktor iklim seperti 

curah hujan, suhu udara, dan kelembapan relatif. Penelitian 

ini bertujuan untuk memprediksi luas serangan penyakit blas 

di Kabupaten Lamongan menggunakan metode Long Short-

Term Memory (LSTM). Data yang digunakan berupa data 

bulanan luas serangan penyakit blas dan data klimatologi 

periode 2019–2024 yang dikelompokkan ke dalam lima 

wilayah utama. Model LSTM dibangun dengan konfigurasi 

hyperparameter yang disesuaikan untuk masing-masing 

wilayah, dan dievaluasi menggunakan metrik MAE, MAPE, 

dan symmetric Mean Absolute Percentage Error (sMAPE). 

Berdasarkan hasil evaluasi, wilayah Tengah menunjukkan 

kinerja prediksi terbaik dengan nilai sMAPE sebesar 18,7% 

dan akurasi sebesar 81,3%, menunjukkan kemampuan model 

dalam menangkap pola musiman secara efektif. Model 

kemudian diimplementasikan dalam sistem prediktif berbasis 

web untuk menyajikan hasil prediksi secara visual dan 

interaktif. Pendekatan ini menunjukkan potensi penerapan 

model berbasis data dalam mendukung sistem peringatan dini 

untuk pengendalian penyakit tanaman. 

Kata kunci— LSTM, penyakit blas, prediksi, iklim, 

padi, Lamongan. 

 

I. PENDAHULUAN 

Perubahan iklim global telah mengganggu kestabilan 

cuaca, memperparah ketidakteraturan musim, dan 

meningkatkan risiko bagi sektor pertanian. Peningkatan 

konsentrasi CO₂ sebesar 30% [1] menyebabkan intensitas 

fenomena ekstrem seperti El-Niño dan La-Niña meningkat, 

yang berdampak langsung pada produktivitas tanaman 

pangan. Sektor pertanian di Indonesia menyumbang 13,57% 

dari PDB pada triwulan II tahun 2023, menjadikannya 

sektor vital bagi ketahanan pangan [2]. 

Kabupaten Lamongan merupakan penghasil padi 

terbesar di Jawa Timur, dengan produksi mencapai 798,70 

ribu ton pada tahun 2023 [3],Namun, wilayah ini juga 

tergolong sangat rawan terhadap kekeringan dan banjir 

akibat perubahan pola curah hujan [4]. Ketidakstabilan 

iklim menciptakan kondisi ideal bagi berkembangnya 

penyakit blas (Pyricularia oryzae), yang dapat 

menyebabkan kerusakan parah pada daun dan malai padi 

[5]. Penyakit ini menyebar cepat terutama saat kelembaban 

tinggi dan suhu malam berkisar antara 22–25°C [6], [7], dan 

telah menyebabkan kerusakan pada lebih dari 9% area 

tanam [8]. 

Teknologi prediksi menjadi solusi potensial untuk 

membantu petani mengantisipasi serangan penyakit. 

Berbagai metode seperti regresi linear, Bayesian Network, 

dan Recurrent Neural Network (RNN) telah digunakan 

untuk prediksi berbasis iklim [9]. Salah satu algoritma yang 

unggul dalam menangani pola data deret waktu adalah Long 

Short-Term Memory (LSTM) [10], yang mampu mengenali 

ketergantungan temporal jangka panjang. 

Meskipun LSTM telah banyak digunakan dalam 

prediksi penyakit tanaman, penerapannya untuk estimasi 

luas serangan penyakit blas di Lamongan masih terbatas. 

Penelitian ini bertujuan untuk membangun model prediktif 

berbasis LSTM dengan memanfaatkan data klimatologi dan 

serangan blas tahun 2019–2024. Model juga 

diimplementasikan dalam dashboard web interaktif yang 

dapat membantu pengambilan keputusan mitigasi dini dan 

mendukung praktik pertanian presisi. 

II. KAJIAN TEORI 

 

A. Penyakit Blas (Pyricularia Oryzae) 

Penyakit blas disebabkan oleh cendawan Pyricularia 

oryzae, yang menginfeksi tanaman padi sejak fase 

persemaian hingga menjelang panen. Infeksi biasanya 

ditandai dengan munculnya lesi berbentuk oval pada daun, 

hingga menyebabkan potong leher (neck blast) yang 

berdampak pada kehilangan hasil panen [11], [12]. 

Penyebaran spora dibantu angin dan dapat menjangkau jarak 



 

 

hingga 2 km [13] (Dinas Pertanian Kabupaten Buleleng, 

2024). Suhu ideal untuk epidemi blas adalah 20–26 °C 

dengan kelembaban relatif >90% [14] (Rajput et al., 2017). 

B. Prediksi  

Prediksi merupakan proses memperkirakan nilai atau 

kejadian di masa depan berdasarkan pola historis dan 

variabel input yang relevan [15]. Dalam konteks pertanian, 

prediksi digunakan untuk mengantisipasi kejadian seperti 

serangan hama, penyakit tanaman, atau fluktuasi hasil 

panen, sehingga dapat mendukung pengambilan keputusan 

yang lebih tepat waktu. 

C. Perubahan Iklim 

Perubahan iklim ditandai oleh peningkatan suhu global 

dan ketidakteraturan pola cuaca akibat akumulasi gas rumah 

kaca [16]. Perubahan ini memicu fenomena ekstrem seperti 

El-Niño dan La-Niña yang berdampak langsung pada sektor 

pertanian, termasuk kemunculan penyakit tanaman. 

Penyakit blas cenderung berkembang pesat pada suhu 

malam hari 22–26 °C dan kelembaban >90% [6], [7]. 

Kondisi iklim seperti peningkatan curah hujan dan suhu 

tinggi dapat mempercepat penyebaran Pyricularia oryzae, 

sehingga integrasi data iklim menjadi penting dalam sistem 

prediksi penyakit. 

D. Normalisasi 

Normalisasi diperlukan untuk memastikan bahwa setiap 

fitur berada dalam skala yang sebanding, sehingga model 

pembelajaran mesin dapat belajar secara lebih stabil dan 

efisien. Salah satu metode yang umum digunakan adalah 

Min-Max Scaling, yang mentransformasikan nilai fitur ke 

dalam rentang [0,1]. Proses transformasi ini dinyatakan 

dalam persamaan (1):  

𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚 =  
𝑋− 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
          (1) 

Keterangan :  

𝑋 : nilai data awal 

𝑋𝑚𝑎𝑥  : nilai maksimum atribut 

𝑋𝑚𝑖𝑛   : nilai minimum atribut  

 

Untuk menangani distribusi data yang tidak normal atau 

mengandung outlier, transformasi logaritmik juga dapat 

diterapkan. Fungsi logaritmik bersifat meredam skala besar 

dan membantu menstabilkan varians, sebagaimana 

ditunjukkan pada Persamaan (8): 

 

𝑋𝐿𝑜𝑔 = 𝐿𝑜𝑔 (1 + 𝑋)   (2) 

Fungsi logaritmik bersifat meredam skala besar dan 

membantu menstabilkan varians, sebagaimana ditunjukkan 

pada Persamaan 𝑋𝐿𝑜𝑔 = 𝐿𝑜𝑔 (1 + 𝑋)   (2) 

 

E.  Long Short – Term Memory (LSTM) 

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah jenis 

Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang untuk 

mengatasi vanishing gradient dalam pemrosesan data deret 

waktu berdurasi panjang [17] (Hochreiter & Schmidhuber, 

1997). Keunggulan LSTM terletak pada unit memori 

internal yang memungkinkan model menyimpan informasi 

penting dalam jangka panjang. Setiap unit memiliki tiga 

gerbang utama: forget gate, input gate, dan output gate, 

yang mengatur aliran informasi untuk menjaga, menambah, 

atau menghapus memori [18]. Struktur sel LSTM yang 

terdiri dari gerbang input, forget, dan output ditunjukkan 

pada Gambar  1, yang menggambarkan aliran data dan 

mekanisme pembelajaran dalam satu unit memori. 

 

Gambar  1 Struktur Pada LSTM (Source: Olah, 2015) 

Setiap gerbang memiliki fungsi aktivasi tersendiri yang 

bekerja secara simultan untuk mengatur arus informasi 

dalam unit memori. Berikut adalah persamaan matematis 

yang merepresentasikan proses dalam satu unit LSTM: 

1. Forget Gate 

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)      (3) 

2. Input Gate 

   𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)  (4) 

3. Cell State  

𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 ∗  𝐶𝑡−1 +  𝑖𝑡 ∗ 𝐶𝑡̃   (5) 

4. New Candidate Cell State 

𝐶̃𝑡 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)  (6) 

5. Output Gate  

         𝑂𝑡 =  𝜎(𝑊𝑜ℎ[ℎ𝑡−1], 𝑊𝑜𝑥[𝑥𝑡], 𝑏𝑜)   (7) 

6. Hidden State  

        ℎ𝑡 =  𝑂𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝐶𝑡)   (8)
                

F. Evaluasi Model Prediksi  

Evaluasi performa model prediksi dilakukan dengan 

mengukur tingkat kesalahan antara nilai prediksi dan nilai 



 

 

aktual. Tiga metrik evaluasi yang sering digunakan adalah 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Absolute 

Error (MAE), dan Symmetric Mean Absolute Percentage 

Error (sMAPE). 

MAPE mengukur rata-rata persentase kesalahan absolut 

terhadap nilai aktual: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

𝑛
∑ |

𝑦𝑖− 𝑦̂𝑖

𝑦̂𝑖

𝑛
𝑖=1 |   (9) 

MAE menghitung rata-rata selisih absolut antara nilai 

prediksi dan nilai aktual: 

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|𝑛

𝑖=1    (10) 

sMAPE memberikan pengukuran kesalahan prediksi yang 

bersifat simetris: 

 

  𝑠𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
2

𝑛
∑

|𝑦̂𝑡− 𝑦𝑡| 

(|𝑦̂𝑖|+|𝑦𝑡|

𝑛
𝑡=1 𝑥 100% (11) 

Berikut Tabel 1 merupakan indikator pengukuran nilai 

sMAPE yang dihasilkan dan di interpretasikan oleh [19]:  

 
Tabel 1Kategori Nilai sMAPE  

Range MAPE Kategori 

< 10% Peramalan sangat baik 

10% - 20% Peramalan baik 

20% - 50% Peramalan cukup 

>50% Peramalan buruk 

 

III METODE 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif 

berbasis pemodelan deret waktu untuk memprediksi luas 

serangan penyakit blas pada tanaman padi. Model 

dikembangkan dengan mengintegrasikan data historis 

penyakit dan variabel klimatologi sebagai input utama. 

Pemodelan dilakukan dengan algoritma Long Short-Term 

Memory (LSTM) karena kemampuannya dalam 

mempelajari pola temporal yang kompleks. 

Penelitian ini membangun model prediksi luas serangan 

penyakit blas berbasis data klimatologi menggunakan 

algoritma LSTM dan diimplementasikan dengan Python. 

Gambar  2 merupakan langkah-langkah penelitian meliputi: 

 

Gambar  2 Alur Penelitian 

A. Data Penelitian  

Pada Tabel 2 merupakan data awal yang digunakan, data 

luas serangan penyakit blas diperoleh dari LPHP 

Bojonegoro, sedangkan data klimatologi (curah hujan, suhu, 

dan kelembaban) diperoleh dari BMKG Juanda. Kedua data 

tersedia dalam bentuk laporan bulanan dan dikonversi ke 

format .csv untuk keperluan analisis. 

 
Tabel 2 Variabel Data  

Variabel Data Satuan Periode 

Luas Serangan 

Penyakit Blas 

Hektar (ha) Januari 2019 – 

Desember 2024 

Curah Hujan Milimeter (mm) Januari 2019 – 

Desember 2024 

Kelembaban 

Udara 

Persen (%) Januari 2019 – 

Desember 2024 

Suhu Celcius (°C) Januari 2019 – 

Desember 2024 

 

Untuk menangkap perbedaan karakteristik yang ada 

maka, data serangan penyakit dikelompokkan ke dalam lima 

wilayah utama Kabupaten Lamongan: Utara, Timur, 

Tengah, Barat, dan Selatan. Pengelompokan dilakukan 

berdasarkan letak geografis kecamatan 

B. Pre-processing  

Meliputi penghapusan data kosong, transformasi 

logaritmik pada data serangan blas untuk menstabilkan 

varian, perhitungan rolling mean 12 bulan dan rata-rata 

bulanan untuk mereduksi fluktuasi ekstrem, serta 

normalisasi menggunakan metode Min-Max Scaling. 

Selanjutnya, dibentuk sliding window untuk menghasilkan 

pasangan data input dan target prediksi dalam bentuk deret 

waktu. 



 

 

 

 

 

C. Training LSTM  

Model LSTM dilatih secara terpisah untuk setiap 

wilayah agar dapat menyesuaikan karakteristik pola data 

yang berbeda. Arsitektur model terdiri atas satu hidden layer 

LSTM, satu dense layer, dan fungsi aktivasi ReLU. 

Konfigurasi pelatihan seperti epoch, batch size, dan dropout 

disesuaikan per wilayah untuk memperoleh hasil terbaik. 

Proses pelatihan menggunakan optimizer Adam dengan 

fungsi loss Mean Absolute Error (MAE), dan validasi 

dilakukan menggunakan data uji. 

 

D. Prediksi LSTM  

Model yang telah dilatih digunakan untuk memprediksi 

luas serangan penyakit blas berdasarkan data klimatologi 

pada data uji. Prediksi dilakukan secara one-step forecasting, 

di mana setiap input menghasilkan satu output target untuk 

bulan berikutnya. Hasil prediksi kemudian dibandingkan 

dengan nilai aktual untuk mengukur akurasi model. 

 

E. Evaluasi  

Kinerja model dievaluasi menggunakan tiga metrik: 

Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE), dan Symmetric Mean Absolute Percentage 

Error (sMAPE). Evaluasi dilakukan terhadap hasil prediksi 

pada masing-masing wilayah untuk mengetahui seberapa 

akurat model menangkap pola serangan penyakit blas 

berdasarkan variasi iklim. 

 

F. Pengembangan Sistem  

Untuk memudahkan pengguna dalam mengakses hasil 

prediksi, dibangun sebuah dashboard berbasis web 

menggunakan framework Streamlit. Dashboard ini 

menampilkan prediksi luas serangan penyakit blas per 

wilayah dalam bentuk visualisasi grafik dan tabel, sehingga 

dapat digunakan oleh pemangku kebijakan sebagai alat bantu 

pengambilan keputusan. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini menyajikan evaluasi hasil kinerja model 

LSTM dan membahas korelasinya dengan variasi iklim di 

lima wilayah di Kabupaten Lamongan. Sebelum menyajikan 

hasil evaluasi kinerja prediksi, model LSTM dikonfigurasi 

dengan penyesuaian hyperparameter untuk setiap wilayah, 

berdasarkan eksperimen awal. 

 

A. Konfigurasi Model LSTM  

 Penyesuaian hyperparameter dilakukan untuk masing-

masing wilayah guna memperoleh performa prediksi terbaik 

dari model LSTM. Proses tuning ini penting dilakukan 

karena karakteristik data pada setiap wilayah memiliki pola 

yang berbeda, sehingga diperlukan konfigurasi model yang 

sesuai agar hasil prediksi lebih akurat. Beberapa nilai 

parameter yang diuji meliputi jumlah epoch, learning rate, 

dan batch size, yang masing-masing berperan dalam proses 

pembelajaran model. Tabel 3 berikut merangkum 

konfigurasi awal yang digunakan dalam eksperimen 

pelatihan model pada setiap wilayah penelitian. 

 

 

 

 
Tabel 3 Konfigurasi Hyperparameter 

Hyperparameter Nilai yang Diuji 

Epoch 50, 100, 200 

Batch Size 8 

Learning Rate 0.01,0.001,0.0005 

Optimizer Adam 

 

B. Pelatihan Model  

Model LSTM dilatih secara terpisah untuk setiap 

wilayah dengan menggunakan kombinasi hyperparameter 

terbaik berdasarkan eksperimen. Proses tuning dilakukan 

untuk mendapatkan konfigurasi paling optimal dalam 

meminimalkan error prediksi. Tabel 4 menunjukkan hasil 

penyesuaian nilai learning rate dan epoch yang digunakan 

pada masing-masing wilayah. 

 
Tabel 4 Hasil Tuning Hyperparameter  

Wilayah Learning 

Rate 

Epoch Batch 

Size 

Utara 0.01 50 8 

Timur 0.001 200 8 

Tengah 0.01 100 8 

Barat 0.0005 50 8 

Selatan 0.01 50 8 

 

C. Evaluasi Model  

Evaluasi dilakukan menggunakan tiga metrik utama: 

MAPE, MAE, dan sMAPE. Selain itu, akurasi juga dihitung 

dari sMAPE sebagai ukuran efektivitas model dalam 

memprediksi pola serangan penyakit blas. Hasil evaluasi 

ditampilkan pada Tabel 5Tabel 5 Model menunjukkan 

performa terbaik di wilayah Tengah, dengan nilai MAPE 

terendah (17,5%) dan akurasi tertinggi berdasarkan sMAPE 

(81,3%). Sebaliknya, wilayah Selatan mencatat akurasi 

terendah sebesar 68,6%. 

 
Tabel 5 Hasil Evvaluasi Model LSTM 

Wilayah MAPE 

(%) 

MAE sMAPE 

(%) 

Akurasi 

sMAPE 

(%) 

Utara 28.6 % 0.35 22.7% 77.3 % 

Timur 28.4 % 1.23 22.9% 77.1% 

Tengah 17.5 % 1.94 18.7% 81.3% 

Barat 24.1 % 4.18 26.2% 73.8% 

Selatan 25.1 % 2.42 31.4% 68.6% 

 

D. Visualisasi Prediksi vs Aktual  

Untuk melihat kemampuan model dalam mengikuti pola 

musiman serangan penyakit blas, dilakukan visualisasi hasil 



 

 

prediksi dibandingkan dengan data aktual. menunjukkan 

grafik prediksi dan aktual pada wilayah Tengah sebagai 

representasi wilayah dengan performa terbaik. Pola prediksi 

model cukup stabil dan mampu mengikuti fluktuasi tren 

aktual, meskipun terdapat sedikit deviasi pada puncak-

puncak data. 

 
Gambar  3 Training vs Validation Loss Wilayah Tengah  

Pada Gambar  3 model menunjukkan kemampuan yang baik 

dalam menangkap dinamika temporal serangan penyakit, 

terutama di wilayah dengan kestabilan pola data historis. 

E. Pengembangan Sistem  

 Model LSTM diintegrasikan ke dalam sistem berbasis 

web untuk menampilkan hasil prediksi luas serangan 

penyakit blas. Sistem ini menyediakan grafik tren prediksi, 

ringkasan hasil dalam bentuk numerik dan visual, serta tabel 

evaluasi per wilayah. Gambar berikut menunjukkan tampilan 

utama sistem.  

 

Gambar  4 Grafik Prediksi Per Wilayah  

Gambar  4 ini menampilkan grafik prediksi luas serangan 

penyakit blas selama empat bulan ke depan untuk wilayah 

yang dipilih pengguna sebagai contoh wilayah Utara. Sumbu 

horizontal menunjukkan periode waktu (Januari–April 2025), 

sementara sumbu vertikal menunjukkan estimasi luas 

serangan (dalam hektar). Tampilan ini membantu pengguna 

memantau tren perkembangan serangan dari waktu ke waktu. 

 

Gambar  5 Ringkasan Prediksi  

Gambar  5 ini menampilkan ringkasan hasil prediksi yang 

mencakup nilai tertinggi, terendah, dan rata-rata prediksi 

untuk periode yang dipilih. Visualisasi pie chart disertakan 

untuk membandingkan proporsi nilai prediksi terhadap nilai 

aktual rata-rata sebelumnya. Fitur ini dirancang untuk 

memudahkan pemahaman pengguna terhadap kinerja dan 

keakuratan prediksi yang dihasilkan model. 

 

 

Gambar  6 Tabel Prediksi dan Hasil Evaluasi  

Gambar  6 ini menampilkan hasil prediksi dalam format 

tabel yang dapat diunduh. Setiap baris mencerminkan 

prediksi luas serangan blas per bulan. Di bawahnya, 

disediakan metrik evaluasi seperti MAPE, MAE, dan 

estimasi akurasi model untuk wilayah yang dipilih. 

Informasi ini memberikan transparansi terhadap performa 

model dan mendukung pengambilan keputusan berbasis 

data. 

 

IV KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil membangun model prediktif 

berbasis LSTM untuk memperkirakan luas serangan 

penyakit blas pada tanaman padi di Kabupaten Lamongan 

dengan mempertimbangkan faktor iklim. Model dievaluasi 

menggunakan metrik MAE, MAPE, dan sMAPE, dengan 

hasil terbaik ditunjukkan oleh wilayah Tengah yang 

memperoleh nilai sMAPE sebesar 18,7% dan akurasi 

81,3%. Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu 

menangkap pola musiman penyakit secara efektif di wilayah 

dengan data yang relatif stabil. Model kemudian 

diimplementasikan dalam sistem berbasis web untuk 

menyajikan hasil prediksi secara interaktif. Pendekatan ini 

menunjukkan potensi pemanfaatan model LSTM sebagai 

bagian dari sistem peringatan dini dalam pengendalian 

penyakit blas di sektor pertanian. 
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