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ABSTRAK

Pemodelan Produktivitas Padi Menggunakan Teknologi Penginderaan Jauh

di Kecamatan Gading Rejo, Kabupaten Pringsewu, Lampung
Oleh

DEA RIZKI DAMAYANTI Z

Pada tahun 2023, berdasarkan data dari Dinas Pertanian Kabupaten
Pringsewu, produktivitas padi di Kecamatan Gading Rejo mengalami penurunan
dalam lima tahun terakhir. Dalam upaya untuk meningkatkan produktivitas padi di
masa mendatang, diperlukannya model yang dapat memprediksi hasil panen. Oleh
karena itu, penelitian ini bertujuan untuk membuat model produktivitas padi
menggunakan indeks NDDI, SAVI, dan LSWI serta menganalisis model tersebut
guna memprediksi produktivitas padi di Kecamatan Gading Rejo.

Dalam penelitian ini, pembuatan model menggunakan pendekatan statistik
dengan regresi linear sederhana dan berganda. Teknologi penginderaan jauh
berperan sebagai sumber data pendukung dalam melihat hubungan antara indeks
dan produktivitas padi. Proses diawali dengan mentransformasikan nilai indeks
NDDI, SAVI, dan LSWI, kemudian dianalisis dengan data produktivitas padi untuk
memperoleh model prediksi. Setelah model regresi terbentuk, dilakukan uji statistik
yang diikuti dengan analisis hasil model.

Penelitian ini menghasilkan 4 model produktivitas padi menggunakan
metode regresi linear berganda yang mengintegrasikan ketiga indeks adalah Y =
5,183 + 0,819 (variabel)NDDI + 0,680 (variabel)SAVI + 0,900 (variabel)LSWI
dengan nilai R? = 0,629 lebih tinggi (diindikasikan bahwa semakin tinggi nilai R?
berarti semakin baik model prediksi) dibandingkan dengan model produktivitas
padi menggunakan metode regresi linear sederhana yang masing — masing
menghasilkan nilai R? sebagai berikut : Y = 5,803 + 1,252 (variabel)NDDI dengan
R? = 0,303, Y = 5,111 + 1,395 (variabel)SAVI dengan R? = 0,354 , dan Y =
5,965 + 1,376 (variabel)LSWI dengan R? = 0,395.

Kata kunci : Produktivitas padi, NDDI, SAVI, LSWI, Regresi linear.



ABSTRACT
Rice Productivity Modeling Using Remote Sensing Technology in Gading
Rejo District, Pringsewu Regency, Lampung

By

DEA RIZKI DAMAYANTI Z

In 2023, based on data from the Pringsewu Regency Agriculture Office, rice
productivity in Gading Rejo District has declined over the past five years. To
improve future rice productivity, a model capable of predicting crop yields is
needed. Therefore, this study aims to develop a rice productivity model using the
NDDI, SAVI, and LSWI indices and analyze the model to predict rice productivity
in Gading Rejo District. In this research, the model was developed using a statistical
approach with simple and multiple linear regression. Remote sensing technology
served as a supporting data source to assess the relationship between the indices
and rice productivity. The process began with transforming the NDDI, SAVI, and
LSWI index values, which were then analyzed alongside rice productivity data to
generate a predictive model. Once the regression model was established, statistical
tests were conducted, followed by an analysis of the model results. This study
produced four rice productivity models using the multiple linear regression method,
integrating the three indices. The best-performing model is represented by the
equation: Y = 5.183 + 0.819 (variable)NDDI + 0.680 (variable)SAVI + 0.900
(variable)LSWI. This model achieved an R2 value of 0.629, which is higher than
the models using the simple linear regression method. A higher R? value indicates
a better predictive model. In comparison, the simple linear regression models
produced the following equations and R? values: Y = 5.803 + 1.252 (variable)NDDI
with R2=0.303, Y =5.111 + 1.395 (variable)SAVI with R2 = 0.354, Y = 5.965 +
1.376 (variable)LSWI with R? = 0.395. The results indicate that the multiple linear
regression model, which integrates NDDI, SAVI, and LSWI indices, provides a
more accurate prediction of rice productivity than the simple linear regression
models.

Keywords: Rice productivity, NDDI, SAVI, LSWI, Linear Regression.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Produktivitas padi adalah nilai yang menunjukkan hasil produksi rata-rata per
satuan luas per komoditas tanaman padi selama periode satu tahun laporan.
Berdasarkan data (Badan Pusat Statistik, 2023), Indonesia mampu memproduksi
padi sebesar 54.748.977 ton. Provinsi Lampung sendiri pada tahun 2022 berada di
urutan ke-6 se Indonesia dengan jumlah produksi padi sebesar 2.688.160 ton
(Badan Pusat Statistik Provinsi Lampung, 2024). Akan tetapi, pada tahun 2023
puluhan hektar lahan pertanian di 8 kabupaten kota dan salah satu nya adalah
Kabupaten Pringsewu mengalami kekeringan akibat kemarau panjang pada bulan
agustus — september (Prihantoro, 2023). Menurut Dwi Yanto Sulistio selaku Kepala
Bidang Tanaman Pangan dan Holtikultura Kabupaten Pringsewu mengatakan,
bahwa total lahan sawah di Kabupaten Pringsewu seluas 13.928 hektar terancam
mengalami kekeringan seluas 1.547 hektar di musim gadu tahun ini dengan jumlah
produktivitas padi sebesar 5.334,69 ton/ha (Mulyono, 2023). Dapat dilihat pada
tabel berikut.

Tabel 1. Luas Tanam, Produksi, Produktivitas Padi Tahun 2019 — 2023 di Kecamatan
Gading Rejo

MT GADU
No Tahun Luas Tanam Produksi Produktivitas
(Ha) (Ton) (Ton/Ha)
1. 2019 3.200 14.545 4.545
2. 2020 3.509 18.288 5.212
3. 2021 3.064 16.500 5.385
4. 2022 3.538 18.785 5.309
5. 2023 2.751 13.878 5.045

Sumber : Dinas Pertanian Kabupaten Pringsewu



Dengan menurunnya produktivitas padi pada musim tanam gadu, memungkinkan
untuk tahun selanjutnya terjadi penurunan produktivitas padi kembali di Kecamatan
Gading Rejo. Tantangan seperti perubahan dalam penggunaan lahan, manajemen
air yang kurang efektif, dan kurangnya adopsi teknologi modern memengaruhi
potensi produktivitasnya. Pendekatan yang inovatif dan berbasis data yang akurat
diperlukan untuk meningkatkan produktivitas padi di masa mendatang khususnya
di Kecamatan Gading Rejo seperti pemodelan produktivitas padi. Pemodelan
produktivitas merupakan pendekatan ilmiah untuk memprediksi dan menganalisis
hasil produksi suatu komoditas berdasarkan berbagai faktor yang memengaruhinya.
Dalam konteks produktivitas padi, model ini dapat digunakan untuk
mengidentifikasi pengaruh antara variabel kekeringan, vegetasi, dan kelembapan
tanah dengan hasil panen. Penginderaan jauh (remote sensing) adalah salah satu
teknologi yang dapat memberikan solusi untuk memantau kondisi pertanian secara

luas dan real-time.

Dengan memanfaatkan citra satelit dan berbagai indeks vegetasi serta kekeringan.
Indeks yang digunakan pada penelitian ini yaitu NDDI (Normalized Difference
Drought Index), SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index), dan LSWI (Land Surface
Water Index). Melalui analisis regresi linear sederhana dan berganda, pengaruh
antara indeks vegetasi dan kekeringan dengan produktivitas padi dapat membuat
model untuk memprediksi dan menganalisis produktivitas padi secara lebih efektif.
Dari uraian tersebut muncul pertanyaan “Bagaimana membuat model produktivitas
padi menggunakan indeks NDDI, SAVI, dan LSWI di Kecamatan Gading Rejo?
dan Bagaimana menganalisis model produktivitas padi yang telah dibuat?*. Untuk
itu, peneliti ingin melakukan penelitian mengenai pemodelan produktivitas padi
dengan indeks NDDI, SAVI, dan LSWI mengggunakan metode regresi linear di
Kecamatan Gading Rejo, Kabupaten Pringsewu. Dengan menggunakan teknologi
penginderaan jauh, produktivitas padi di Kecamatan Gading Rejo dapat dipantau
secara real-time dan memungkinkan pengambilan keputusan manajemen pertanian

yang lebih cepat dan tepat. Model berbasis penginderaan jauh ini diharapkan akan



menjadi solusi inovatif untuk mendukung keberlanjutan pertanian dan

meningkatkan produktivitas padi di daerah lain dengan karakteristik yang sama.

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian ini adalah :
1. Membuat model produktivitas padi menggunakan indeks NDDI, SAVI, dan
LSWI di Kecamatan Gading Rejo.

2. Menganalisis model produktivitas padi.

1.3 Kerangka Pemikiran

Pada penelitian ini kerangka pemikiran dibagi menjadi dua bagian, yaitu batasan

masalah dan sistematika penulisan.

a. Batasan Masalah
Adapun penelitian ini memiliki ruang lingkup adalah sebagai berikut :

1. Wilayah penelitian berada di Kecamatan Gading Rejo. Secara geografis
Kecamatan Gading Rejo terletak pada 104°45'25"-105°8'42" BT dan 5°
8'10"-5° 3°4'27" LS.

2. Data yang digunakan adalah Citra Sentinel-2A pada tahun 2023 bulan
agustus yang di download dari https://dataspace.copernicus.eu/.

3. Indeks kekeringan dan vegetasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah
NDDI, SAVI, dan LSWI.

4. Data produktivitas padi didapatkan dari Badan Penyuluh Pertanian
Kecamatan Gading Rejo, Kabupaten Pringsewu.

5. Metode yang digunakan untuk pembuatan model adalah regresi linear
sederhana dan regresi linear berganda.

6. Software yang digunakan untuk pengolahan citra adalah ArcGis 10.3.1
sedangkan software yang digunakan untuk pengolahan pemodelan
produktivitas padi adalah IBM SPSS Statistic 27.



b. Sistematika Penulisan

Pada penulisan ini menggunakan sistematika penulisan yang mengacu pada
Panduan Penulisan Karya Ilmiah Univeritas Lampung 2020. Dimana pada acuan
tersebut, setiap bab menguraikan konsep dan penjelasan yang berbeda, tetapi saling
berhubungan satu sama lain. Pada acuan tersebut berisi bab 1 yang menjelaskan
latar belakang dan masalah, tujuan, kerangka pemikiran dan hipotesis. Pada bab 2
menjelaskan landasan teori yang berkaitan dengan penelitian dan juga tinjauan
pustaka dari penelitian terdahulu yang dijadikan referensi dalam penyusunan
laporan penelitian. Pada bab 3 menjelaskan mengenai metodologi penelitian atau
tahapan pelaksanaan yang dilakukan selama penelitian. Pada bab 4 menjelaskan
mengenai pembahasan dan hasil dari penelitian, dan bab 5 menjelaskan mengenai

kesimpulan dan saran dari hasil penelitian yang dilakukan.

1.4 Hipotesis

Penelitian ini berhipotesis dengan adanya pemodelan produktivitas padi yang telah
dibuat terlihat bahwa produktivitas padi di Kecamatan Gading Rejo menunjukkan
angka yang tinggi dikarenakan model tersebut mampu memanfaatkan variabel-
variabel indeks NDDI, SAVI, dan LSWI yang memiliki hubungan positif dan
signifikan terhadap produktivitas padi. Dengan mengintegrasikan ketiga indeks
tersebut dalam model prediksi produktivitas padi yang dibuat menggunakan metode
regresi linear, bahwa terdapat hubungan positif antara ketiga indeks dan
produktivitas padi. Model yang dihasilkan dapat menjelaskan sebagian besar variasi
produktivitas padi dan menunjukkan bahwa penggunaan data penginderaan jauh
berbasis indeks dapat menjadi alat yang efektif untuk memprediksi dan

meningkatkan pengelolaan produktivitas padi secara berkelanjutan.



Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Penelitian terdahulu (State Of The Art) mengacu pada sekelompok publikasi yang
berfungsi sebagai referensi dan deskripsi bagaimana penelitian saat ini berbeda dari
penelitian sebelumnya. Tinjauan literatur dari jurnal penelitian sebelumnya
digunakan dalam penelitian ini, dan penulis akan menggunakan ulasan ini untuk
melengkapi teori dan bahan penelitian mereka di masa depan. Daftar penelitian
terdulu yang penulis gunakan sebagai acuan saat melakukan penelitian ini
ditunjukkan di bawah ini.

Tabel 2. Penelitian Terdahulu

No. Nama Peneliti, Judul Keterangan
Tahun
1. (Fajridkk., 2022) Model Estimasi Dalam penelitian ini,
Produktivitas Padi pengolahan penginderaan jauh
Menggunakan digunakan sebagai metode

NDVI di Wilayah
Kabupaten Demak
Tahun 2021.

analisis. Model dibuat dengan
menggunakan analisis regresi
antara  data  produktivitas
lapangan dan indeks vegetasi.
Hasil penelitian menunjukkan
distribusi  fase pertumbuhan
padi secara temporal dan luasan
fase pertumbuhan.

2. (Cahyono
2023)

dkk.,

Analisis
Produktivitas Padi
Berdasarkan Indeks

Dengan menggunakan data citra
Sentinel-2A dari Kecamatan
Ambulu, Jawa Timur, penelitian

Kekeringan (ndwi ini menyelidiki analisis
dan nddi) Lahan produktivitas padi di lahan
Sawah sawah  berdasarkan indeks

Menggunakan Data
Citra Sentinel-2A
di Kecamatan
Ambulu.

kekeringan (NDWI dan NDDI).
Hasil studi menunjukkan bahwa
ada hubungan antara nilai
indeks kekeringan dan hasil
panen padi.




No. Nama Peneliti, Judul Keterangan
Tahun
3. (Ariani dkk., Estimasi  Tingkat Hasil pengolahan fase tumbuh
2020) Produktivitas Padi padi menggunakan NDVI, EVI,
Berdasarkan dan SAVI menunjukkan pola
Algoritma NDVI, sebaran indeks vegetasi yang
EVI dan SAVI berbeda di Kabupaten
Menggunakan Citra Pekalongan. Hasil regresi linier
Sentinel-2 berganda untuk masing-masing
Multitemporal variabel NDVI, EVI, dan SAVI
(Studi secara berturut-turut
Kasus:Kabupaten menunjukkan hal ini.
Pekalongan, Jawa
Tengah).
4. (Nafi, 2016) Estimasi Metode penginderaan jauh yang
Produktivitas Padi menggunakan nilai NDVI pada
Menggunakan tanaman padi dapat digunakan
Teknik untuk menghitung luas panen.
Penginderaan Jauh Ini membandingkan data BPS
dalam Mendukung dengan hasil penelitian (2014)
Program 543 dengan 5,5 Ton/Ha,
Swasembada dengan perbedaan 0,07 Ton/Ha,
Pangan. dan data DISPERTANAK
dengan hasil penelitian (2015)
109480 dengan 106188,62
Ton/Tahun, dengan perbedaan
3,00 %.
5. (Wulandari dan Pemodelan dan Regresi linier adalah algoritma
Rumini, 2023) Prediksi  Produksi yang digunakan untuk
Padi Menggunakan memperkirakan hasil  padi.
Regresi Linear Model regresi menunjukkan

bahwa 82,6% produksi padi
dipengaruhi oleh area panen,
curah hujan, kelembaban, dan
suhu rata-rata.

Walaupun penelitian — penelitian tersebut relevan, namun masing — masing

memiliki persamaan dan perbedaan diantaranya yaitu :
a. Penelitian 1

Terdapat kesamaan antara penelitian peneliti dengan penelitian Fajri dkk. tahun
2022 dalam penggunaan metode regresi antara data produktivitas padi dan indeks
vegetasi (Fajri dkk., 2022). Namun, penelitian Fajri dkk. berfokus pada indeks

NDVI untuk memperkirakan persebaran temporal fase tanam padi di Kabupaten



Demak, sedangkan penelitian ini menggunakan indeks NDDI, SAVI, dan LSWI
untuk mengembangkan model prediksi produktivitas padi di Kabupaten Gading

Rejo yang bertujuan untuk memberikan estimasi produktivitas beberapa tahun.
b. Penelitian 2

Pada penelitian yang dilakukan Cahyono dkk. tahun 2023 menggunakan data citra
Sentinel-2A untuk menganalisis hubungan indeks kekeringan (NDWI dan NDDI)
dengan hasil panen padi di Kecamatan Ambulu (Cahyono dkk., 2023). Pada
penelitian ini, memperluas cakupannya dengan mengintegrasikan NDDI, SAVI,
dan LSWI, yang berfokus pada kekeringan serta aspek vegetasi dan ketersediaan

air, untuk memprediksi produktivitas padi secara lebih menyeluruh.
c. Penelitian 3

Penelitian Arini dkk. tahun 2020 menggunakan algoritma indeks vegetasi NDVI,
EVI, dan SAVI untuk mengestimasikan produktivitas padi di Kabupaten
Pekalongan (Ariani dkk., 2020). Hasil menunjukkan pola sebaran vegetasi yang
berbeda. Sedangkan pada penelitian ini membuat model prediksi untuk wilayah
dengan karakteristik pertanian khusus seperti Kabupaten Gading Rejo, serta
menambahkan NDDI dan LSWI untuk mempertimbangkan aspek kandungan air

dan kekeringan.
d. Penelitian 4

Penelitian yang dilakukan oleh Nafi tahun 2016 fokus terhadap perbandingan hasil
produktivitas menggunakan penginderaan jauh berbasis NDVI dengan data
lapangan dari BPS dan DISPERTANAK (Nafi, 2016). Sedangkan, pada penelitian
ini mengembangkan model prediksi produktivitas berbasis regresi dengan
menggabungkan indeks vegetasi kekeringan (NDDI, SAVI, dan LSWI) yang

dimaksudkan untuk proyeksi masa depan daripada hanya validasi data historis.
e. Penelitian 5

Penelitian yang dilakukan oleh Wulandari dan Rumini tahun 2023 menggunakan
regresi linier untuk memprediksi produksi padi dengan mempertimbangkan faktor

seperti luas tanam, curah hujan, kelembaban, dan suhu rata-rata (Wulandari dan



Rumini, 2023). Sedangkan pada penelitian ini berbeda karena berfokus pada
penggunaan indeks vegetasi dari gambar penginderaan jauh (NDDI, SAVI, dan
LSWI) sebagai variabel utama dan menerapkannya secara khusus untuk wilayah

Kabupaten Gading Rejo.

Penelitian ini membuat pemodelan produktivitas padi di Kecamatan Gading Rejo,
Kabupaten Pringsewu yang mana penelitian ini relevan dengan penelitian penelitian
sebelumnya. Namun, pada penelitian ini peneliti menggunakan indeks dalam
membuat model nya yaitu NDDI, SAVI, dan LSWI, serta peneliti juga
menggunakan metode regresi linear sederhana dan berganda dalam pembuatan

modelnya.

2.2 Kerangka Konseptual

Produksi padi bergantung pada ketersediaan air dan kekeringan yang semakin
sering terjadi akibat perubahan iklim menjadi ancaman serius bagi
produktivitasnya. Tingkat kekeringan adalah salah satu komponen yang dapat
memengaruhi penurunan hasil produksi padi. Salah satu strategi untuk
meningkatkan hasil panen padi adalah dengan menggunakan teknologi
penginderaan jauh. Teknologi ini memungkinkan pemantauan lahan secara efisien
untuk memperoleh data yang akurat mengenai kondisi lahan dan tanaman. Pada
penelitian ini dilakukan analisis data penginderaan jauh untuk mengidentifikasi
indeks vegetasi dan kekeringan terhadap produktivitas padi. Hasil pengolahan
data tersebut kemudian digunakan untuk membuat model produktivitas padi di
wilayah Gading Rejo. Melalui model ini dapat membantu pengambil kebijakan
dan petani dalam mengembangkan rencana pertanian yang lebih efektif serta

meningkatkan produktivitas padi di wilayah Gading Rejo.



Fenomena Penurunan
Produktivitas Padi di

[Kecamatan Gading Rejo

Pemodelan

Produktivitas Padi

Analisis

o Produksi padi bergantung pada
ketersediaan air dan kekeringan
yang semakin sering terjadi
akibat perubahan iklim menjadi
ancaman serius bagi
produktivitasnya.

o Penurunan produktivitas padi 2
tahun terakhir di Kecamatan

+ Mengidentifikasi indeks
vegetasi dan kekeringan
terhadap produktivitas padi.

+ Membuat pemodelan
produktivitas padi di Gading
Rejo.

¢ Membandingkan dengan data
produksi padi sebenarnya untuk
menilai keakuratan dan

¢ Analisis indeks vegetasi dan
kekeringan terhadap
produktivitas padi

e Menganalisis pemodelan
produktivitas padi

» Analisis Estimasi Produktivitas
Padi dengan Validasi
Produktivitas Padi

Gading Rejo. keandalannya.

Gambar 1. Diagram Alir Kerangka Konseptual

2.3 Landasan Konseptual

Kerangka teoritis yang dikenal sebagai landasan konseptual berfungsi sebagai dasar
untuk studi. Pada penelitian ini berfokus pada Kecamatan Gading Rejo, Kabupaten
Pringsewu, yang merupakan salah satu wilayah pertanian di Provinsi Lampung.
Landasan konseptual penelitian ini memberikan dasar sistematis untuk memahami,
menganalisis, dan menjelaskan hubungan antara berbagai faktor yang
memengaruhi produktivitas padi. Faktor — faktor yang memengaruhi produktivitas
padi tersebut adalah luas lahan, luas panen, curah hujan, dan adopsi teknologi
pertanian. Untuk menganalisis hubungan ini, metode yang digunakan dalam
pembuatan model yaitu berbasis regresi linear. Tujuan dari metode ini adalah untuk
menunjukkan secara matematis pengaruh variabel bebas terhadap variabel terikat.
Selain itu, teknologi penginderaan jauh digunakan untuk mengawasi kondisi lahan
dan vegetasi melalui citra Sentinel-2A. Analisis berbasis indeks seperti NDDI,
SAVI dan LSWI memberikan gambaran menyeluruh tentang kondisi lingkungan
pertanian. Berikut merupakan penjelasan yang lebih rinci terkait landasan
konseptual pada penelitian ini.
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2.3.1 Produktivitas

Efektivitas penggunaan sumber daya terkait dengan produktivitas (Christanti,
2019). Efisiensi dan efektivitas adalah dua komponen penting dari konsep
produktivitas. Efektivitas berkorelasi dengan tingkat keberhasilan dalam
mencapai tujuan yang telah ditentukan, sedangkan efisiensi adalah kapasitas
untuk mencapai hasil maksimum dengan jumlah sumber daya paling sedikit.
Produksi pertanian mengacu pada kemampuan faktor produksi seperti luas wilayah
untuk menghasilkan satu unit output per unit luas tanah. Tanaman yang ditanam,
kesuburan tanah, jenis dan dosis pupuk yang tepat, ketersediaan sumber daya air
yang cukup, sistem pertanian yang komprehensif dan terintegrasi, dan penggunaan
peralatan pertanian yang sesuai hanyalah beberapa dari banyak variabel yang
memengaruhi hasil dan hasil pertanian. Dalam ekonomi pertanian, produktivitas

menentukan proyeksi hasil dan harga yang harus dibayarkan, atau panen dan harga.

2.3.1.1 Padi (Oryza sativa L)

Tanaman padi (oryza sativa) merupakan anggota keluarga tanaman rumput
(Gramineae) yang meliputi batang, biji, daun, dan bagian lainnya. Tanaman padi
tahunan (Oryza sativa L.) memiliki batang bulat berongga yang ditutupi jerami.
Ruas batang dibagi oleh daun memanjang. Batang utama dan anakan menggumpal
selama fase vegetatif, sedangkan malai muncul selama fase generatif (Jonatan dan
Ogie, 2020). Tiga kelompok ekogeografis padi meliputi: Javanica (Indonesia),
Japonica (subtropis), dan Indica (Asia tropis). Salah satu tanaman utama Indonesia
adalah padi. Bagi mayoritas masyarakat Indonesia, padi merupakan makanan pokok
yang dihasilkan oleh tanaman padi. Indonesia mempunyai potensi pertanian yang
besar, namun hingga saat ini, pendapatan sebagian besar petani Indonesia masih

rendah dan tidak terjangkau.
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2.3.1.2 Faktor — Faktor Yang Memengaruhi Produktivitas Padi

Berikut merupakan faktor — faktor yang memengaruhi produktivitas padi :
1. Luas Lahan

Ketersediaan lahan merupakan produksi utama untuk menghasilkan makanan,
ketersediaan lahan merupakan komponen penting dalam produksi pangan.
Meskipun tanah adalah aset ekonomi dan ketersediaannya relatif stabil, permintaan
akan terus meningkat sebagai akibat dari kebutuhan pembangunan. Luas lahan
memiliki karakteristik tertentu, seperti topografi, kemiringan lereng, tekstur tanah,
dan kimia. Penggunaan lahan akan difokuskan pada tujuan yang paling efektif dan
karakteristik fisiknya akan dikelola dengan baik untuk mendukung aktivitas

masyarakat yang berkelanjutan (Bloom dan Reenen, 2013).

2. Luas Panen

Luas lahan yang digunakan untuk tujuan pertanian dikenal sebagai area panen, dan
merupakan salah satu faktor kunci yang menentukan laju pertumbuhan ekonomi
suatu daerah (Bloom dan Reenen, 2013). Unsur-unsur alam penting yang dapat
dianggap memiliki pengaruh besar pada sistem tumbuhan dan hewan termasuk

tanah dan iklim.

3. Produksi Padi

Proses mengubah input menjadi output atau output untuk menambah nilai pada
suatu barang atau jasa dengan mengubah bentuknya (utilitas formal),
memindahkannya (widget lokasi), atau menyimpannya (widget gudang) dikenal
sebagai produksi. Untuk memenuhi kebutuhan diri sendiri atau orang lain, produksi
juga merupakan kegiatan ekonomi yang melibatkan penciptaan dan pemanfaatan

penemuan untuk menciptakan barang dan jasa tertentu (Bloom dan Reenen, 2013).

4. Curah Hujan

Curah hujan didefinisikan sebagai hujan yang turun di permukaan bumi dalam
jangka waktu yang lama. Permukaan bumi sering menerima curah hujan yang

ringan, sedang, berat, dan besar.
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2.3.2 Pemodelan

Pemodelan adalah proses penyederhanaan suatu sistem nyata ke dalam bentuk
representasi matematis atau statistik untuk memudahkan analisis dan prediksi.
Model adalah gambaran sederhana dari situasi atau fenomena alam (Firdaus, 2016).
Model berisi data fenomena untuk mempelajari fenomena sistem yang sebenarnya.
Model dapat berupa fisik, matematis, atau konseptual. Sebelum sistem digunakan
di lapangan, pemodelan digunakan untuk memeriksa dan membuat prediksi yang
cukup akurat. Model produktivitas padi merupakan alat matematis yang digunakan
untuk memprediksi atau menjelaskan hubungan antara faktor-faktor yang
mempengaruhi produktivitas padi dengan hasil panen padi. Pada penelitian
pemodelan produktivtas padi ini menggunakan metode regresi linear berupa

pemodelan statisik.

2.3.2.1 Regresi Linear

Menurut (Susilawati, 2023) regresi adalah bentuk atau fungsi hubungan yang
menyatakan hubungan antara dua atau lebih variabel. Variabel bebas, biasanya
disebut X, dan variabel tak bebas, biasanya disebut Y. Analisis regresi
mengharuskan adanya dua variabel. Satu yang ditentukan dan yang lainnya yang
menentukan, dengan kata lain harus ada ketergantungan antara dua variabel.
Biasanya, ada hubungan sebab-akibat antara dua variabel yang berarti bahwa

keduanya saling memengaruhi (Susilawati, 2023).

Regresi merupakan suatu bentuk hubungan antara variabel bebas X dengan variabel
terikat Y, yang diungkapkan dalam bentuk fungsi matematis Y = f(X). Oleh karena
itu, persamaan regresi atau bentuk fungsi disesuaikan dengan variabel bebas X yang
membentuknya. Dengan demikian, regresi dapat diklasifikasikan ke dalam
beberapa jenis, yaitu:
a. Regresi Linear
Hubungan yang dikenal sebagai regresi linier terjadi ketika ada pangkat satu
antara variabel bebas (X) dan variabel terikat (Y). Y =a + bX + e adalah bentuk

fungsi untuk regresi linier sederhana.
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b. Regresi Non Linear
Fungsi yang dikenal sebagai regresi non-linier memungkinkan variabel bebas
(X) atau variabel terikat (Y) memiliki pangkat tertentu dan beroperasi sebagai
faktor. Lebih jauh, variabel bebas (X) dan/atau variabel terikat (Y) dapat
beroperasi sebagai pangkat fungsi eksponen (fungsi pangkat) atau sebagai
penyebut (fungsi pecahan).

Secara umum, ada dua jenis regresi linier yaitu regresi linier sederhana dan regresi
linier berganda (Susilawati, 2023). Metode regresi linear digunakan untuk
menentukan hubungan antara 1 variabel dependen dengan 1 atau lebih variabel
independen. Metode ini dikenal sebagai regresi linier sederhana jika model hanya
memiliki satu variabel independen. Respons atau kriteria adalah nama lain untuk
variabel dependen dalam regresi linier, sedangkan prediktor atau regresor adalah
nama lain untuk variabel independen. Kovariat adalah faktor independen yang
memengaruhi respons dan memiliki korelasi dengan prediktor lain. Kovariat hanya
digunakan untuk menyesuaikan hubungan prediktor-respons dalam model dan
kovariat biasanya tidak menarik dalam kaitannya dengan respons. Respon regresi
linier selalu bergantung pada variabel kontinu, meskipun prediktor dapat berupa
variabel kontinu, variabel indikator, atau variabel kategoris yang diganti menjadi

variabel indikator.

Analisis regresi digunakan untuk memberi landasan dalam mengadakan prediksi.
Untuk membuat prediksi, analisis regresi digunakan. Variabel satu dapat
memprediksi variabel lain. Sementara variabel prediktor atau variabel bebas adalah
yang melakukan prediksi, variabel yang diprediksi disebut variabel Kkriterion atau
variabel tergantung. Regresi linier sederhana dapat digunakan untuk memprediksi
satu variabel dependen berdasarkan satu variabel independen. Menemukan
persamaan regresi dan menciptakan dasar untuk prediksi dengan kesalahan atau

residu prediksi paling sedikit adalah tujuan analisis regresi (Susilawati, 2023).
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Secara umum persamaan regresi linier sebagai berikut.
Y = 31X1+32X2+ a3X3+...+aan+ K ............................................ (1)
Keterangan:

Y = skor kriterion yang diramalkan
X = skor prediktor
A = koefisien prediktor

K = bilangan konstan

Persamaan regresi untuk memperoleh persamaan garis regresi linear satu variabel

bebas sebagai berikut.

2.3.2.2 Uji Asumsi Klasik

Uji asumsi klasik adalah syarat statistik untuk analisis regresi linier berdasarkan
Ordinary Least Squares (OLS). Hal ini dilakukan untuk menjamin bahwa model
regresi yang dihasilkan adalah yang paling akurat, tidak memihak, dan konsisten
dalam hal perkiraan (Juliandi dkk, 2014). Untuk memastikan persamaan regresi
difungsikan secara akurat dan sah, uji asumsi klasik dilakukan sebelum melakukan
analisis regresi linier dan pengujian hipotesis. Tujuan dari uji asumsi klasik ini
adalah untuk mengetahui apakah model regresi yang digunakan sudah bebas dari
penyimpangan asumsi dan memenuhi persyaratan untuk regresi linier yang baik.

Uji asumsi klasik antara lain :

1. Uji Normalitas

Uji normalitas merupakan suatu uji bertujuan untuk mengetahui nilai residualdalam
persamaan model regresi terdistribusi secara normal atau tidak. Uji normalitas dapat
dilakukan salah satunya dengan menggunakan metode uji Kolmogorov-Smirnov.
Hipotesis yang dilakukan dalam uji normalitas adalah:

HO = Jika nilai signifikansi > 0,05, maka data berdistribusi normal.

H1 = Jika nilai signifikansi < 0,05, maka data tidak berdistribusi normal
(Mardiatmoko, 2020)
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Daerah Kritis = HO ditolak apabila (P-Value < a)

Rumus uji Kolmogorov-Smirnov sebagai berikut:

D =maKs | F (X) = S (X)|.ererrerremueierierieiieseseseseseseeeesiesie e e sse e aseenens (3)
Keterangan :
D = Statistik uji Kolmogorov-Smirnov

F(x) = Fungsi distribusi kumulatif dari suatu distribusi normal
S (x) = Fungsi distribusi kumulatif dari suatu distribusi pengamatan

2. Uji Multikolinearitas

Multikolinearitas merupakan suatu keadaan yang menunjukkan satu atau lebih
variabel bebas dapat dinyatakan sebagai kombinasi kolinier dari variabel yang
lainnya. Pengujian terhadap multikolinearitas bertujuan untuk mengetahui adanya
korelasi antar variabel bebas (N. N. D. S. W. R. Wenty Resti Anggraeni, 2018).
Hipotesis yang dilakukan dalam uji multikolineritas adalah:

HO = Tidak terdapat multikolinearitas jika nilai (VIF < 10)

H1 = Terdapat multikolinearitas jika nilai (VIF > 10)

Untuk menghitung nilai VIF atau Variance Inflation Factor dapat menggunakan

rumus berikut:

1

VIF = — oo (4)

Keterangan :

VIF = Variance Inflation Factor

R? = Koefisien determinasi variabel bebas

3. Uji Heteroskedastisitas

Uji heteroskedastisitas dimaksud untuk menguji varian residual tidak mengalami
penyebaran yang sama, sehingga model yang sudah dibuat menjadi kurang efisien.
Salah satu cara untuk melihat terjadi atau tidak heterokedastisitas adalah dengan
menggunakan uji Breusch-Pagan-Godfrey.

Hipotesis yang dilakukan dalam uji heteroskedastisitas adalah:

HO = Jika nilai signifikansi > 0,05, maka tidak terjadi heteroskedastisitas

H1 = Jika nilai signifikansi < 0,05, maka terjadi heteroskedastisitas
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Daerah Kritis = HO ditolak apabila (P-Value < a)

Rumus uji Breusch-Pagan-Godfrey sebagai berikut:

Keterangan :

BP = Statistik uji Breusch-Pagan-Godfrey
n = Jumlah data

R? = Koefisien determinasi dari model regresi linier yang digunakan

2.3.2.3 Uji Kelayakan Model

Uji kelayakan model digunakan untuk mengukur ketepatan fungsi dari sebuah
regresi dalam menaksir nilai aktual. Adapun uji kelayakan model antara lain :

1. Uji F (Simultan)

Uji F digunakan untuk menguji variabel bebas secara bersama-sama mempunyai
pengaruh signifikan atau tidak terhadap variabel terikat (Mardiatmoko, 2020).
Adapun hipotesis yang dilakukan dalam uji F (simultan) adalah:

HO : Tidak terdapat pengaruh antara X1,X2,... ,Xn secara simultan terhadap Y

H1 : Terdapat pengaruh antara X1,X2,...,Xn secara simultan terhadap Y

Daerah Kiritis : HO ditolak apabila Fhitung > Fa,k,;n—k—1

Rumus untuk mencari Fhitung adalah sebagai berikut:

_ R?/k
Fhitung = Gy oyt (6)

Keterangan :

R?= Koefisien determinasi
n = Jumlah data

k = Jumlah variabel bebas

2. Uji T (Parsial)

Uji T merupakan uji yang digunakan untuk menguji dari masing-masing variabel
bebas pada model regresi linier memiliki pengaruh signifikan atau tidak terhadap
variabel terikat.
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Adapun hipotesis yang dilakukan dalam uji t (parsial) adalah:

HO = Tidak terdapat pengaruh X1,X2,...,Xn secara parsial terhadap Y

H1 = Terdapat pengaruh X1,X2,...,Xn secara parsial terhadap Y

Daerah Kritis = HO akan ditolak jika thitung > ttabel dan —(thitung) < —(ttabel)
dengan thitung memiliki derajat kebebasan n — k — 1.

Rumus untuk mencari thitung adalah sebagai berikut:

)
Thitung = % ........................................................................................ (7)

Keterangan :

T = Nilai t-hitung
r = Nilai koefisien korelasi

n = Jumlah data

3. Koefisien Determinasi

Koefisien determinasi yang disesuaikan atau RZadj digunakan untuk mengukur
besarnya pengaruh variabel bebas terhadap variabel terikat yang dapat dirumuskan
dalam bentuk sebagai berikut (R. H. M. S. L. M. K. Y. Ronald E. Walpole, 2012).

2 . _ SSE/(n—k-1)
Réadj =1 TOST(IL) (8)

Keterangan :

R?adj = Untuk melihat pengaruh variabel bebas terhadap variabel terikat
SSE = Sum Square Error atau jumlah kuadrat galat

SST = Sum Sqgare Total atau jumlah kuadrat total

n = Jumlah data

k = Jumlah variabel bebas
2.3.3 Penginderaan Jauh (Remote Sensing)

Menurut (Lilesand dkk, 2004), penginderaan jauh adalah seni dan ilmu yang
digunakan untuk mengumpulkan data dan menganalisisnya tanpa bersentuhan
langsung dengan objek, wilayah, atau fenomena tersebut. Penginderaan jarak jauh
dapat didefinisikan sebagai proses pengukuran proporsi objek di permukaan bumi

dengan menggunakan data yang diperoleh dari pesawat udara atau satelit. Oleh
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karena itu, penginderaan jarak jauh merupakan usaha untuk melakukan pengukuran

dari jarak yang jauh. Karena tidak ada kontak langsung dengan objek yang diamati,

kita bergantung pada sinyal yang dipancarkan, seperti optik, akustik, atau

gelombang mikro.

Gambar 2. Penginderaan Jauh
Sumber : www.afrid-fransisco.id

Sistem penginderaan jarak jauh, khususnya yang digunakan pada satelit,

memberikan hasil yang berulang dan konsisten. Beberapa aplikasi penting dari

teknologi penginderaan jauh adalah (Somantri, 2018)

1.

N o g &

Penilaian dan pemantauan lingkungan (pertumbuhan perkotaan, limbah
berbahaya)

Deteksi dan pemantauan perubahan global (penipisan ozon di atmosfer,
penggundulan hutan pemanasan global)

Pertanian (kondisi tanaman, prediksi kematian, erosi tanah) dan eksplorasi
sumber daya tak terbarukan (mineral, minyak, gas alam) sumber daya alam
terbarukan (lahan basah, tanah, hutan, lautan)

Meteorologi (dinamika atmosfer, prediksi cuaca)

Pemetaan (topografi penggunaan lahan, teknik sipil)

Pengawasan dan pengintaian militer (kebijakan strategi, penilaian taktis)

Media berita (alastration, analisis)

2.3.3.1 Citra Sentinel-2A

Sentinel-2A adalah citra satelit beresolusi spasial sedang dengan jalur lebar yang

dapat digunakan untuk penelitian pemantauan tutupan lahan, termasuk vegetasi,


http://www.afrid-fransisco.id/
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tanah, dan air, serta jaringan air dan wilayah pesisir. Citra ini meninjau kembali
lokasi yang sama setiap 5 hari, berbeda dengan interval 16 hari milik Landsat.
European Space Agency (ESA) memiliki Sentinel-2A, satelit pengintai Bumi yang
diluncurkan pada 23 Juni 2015, menggunakan kendaraan peluncuran Vega di Pusat
Antariksa Guyana di Kourou, Guyana Prancis. Dari enam satelit dalam Program
Copernicus, yang satu ini adalah salah satu dari hanya dua yang telah diluncurkan.
Satelit radar Sentinel-1A pertama kali diluncurkan pada 3 April 2014, dan satelit

Sentinel-2B menyusul tak lama setelah itu pada 2017.

Produk Sentinel-2 diberikan kepada pengguna melalui akses online. Penyebaran
data yang hampir real-time dialokasikan ke stasiun penerima dan penyebaran data
yang tidak terlalu mendesak dialokasikan ke pusat perakitan, pemrosesan, dan
pengarsipan. Produk Sentinel-2 yang tersedia untuk pengguna (baik dihasilkan oleh
segmen tanah atau oleh kotak alat Sentinel-2) yaitu level-1B, level-1C, dan level-
2A, sedangkan level-0 dan level-1A tidak dirilis ke pengguna (Handbook, 2015).

Pada penelitian ini menggunakan produk level-2A. Berdasarkan produk Level-1C
terkait, produk ini menawarkan gambar reflektansi bottom-of-atmosphere (BOA).
Dengan demikian, 100 km2 ubin dalam geometri Kkartografi (proyeksi
UTM/WGS84) membentuk setiap produk Level-2A. Produk Level-2A tidak
dihasilkan secara sistematis di segmen darat. Pembuatan Level-2A dapat dilakukan
oleh pengguna melalui kotak alat Sentinel-2 dengan menggunakan produk Level-
1C terkait sebagai masukan. Pemrosesan Level-1C mencakup koreksi radiometrik
dan geometris termasuk orthorektifikasi dan registrasi spasial pada sistem referensi

global dengan akurasi sub-piksel (Handbook, 2015).

Sentinel-2A Multispectral Instrument (MSI) sampel 13 band spektral: 4 band (band
2, band 3, band 4, dan band 8) dengan resolusi 10m (bandingkan dengan
pankromatik Landsat 15m), enam band (band 5, band 6, band 7, band 8a, band 11,
dan band 12) dengan resolusi spasial 20 meter dan tiga band (band 1, band 9, dan

band 10) dengan resolusi spasial 60m.
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Tabel 3. Band Satelit Sentinel-2A

Band Spektral Panjang Gelombang Resolusi Spasial

(mikrometer) (meter)
Band 1- Coastal Aerosol 0,443 60
Band 2 - Blue 0,49 10
Band 3 - Green 0,56 10
Band 4 - Red 0,665 10
Band 5 - Vegetation Red Edge 0,705 20
Band 6 - Vegetation Red Edge 0,74 20
Band 7 - Vegetation Red Edge 0,783 20
Band 8 - NIR 0,842 10
Band 8A - Vegetation Red Edge 0,865 20
Band 9 - Water Vapour 0,945 60
Band 10 - SWIR - Cirrus 1,375 60
Band 11 - SWIR 1,61 20
Band 12 - SWIR 2,19 20

Sumber : (Putri dkk., 2021)

2.3.3.2 Normalized Difference Drought Index (NDDI)

Normalized Difference Drought Index (NDDI) adalah sebuah indeks yang
digunakan untuk menganalisis tingkat kekeringan di suatu wilayah dengan
memadukan dua indeks utama, yaitu Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI) dan Normalized Difference Water Index (NDWI) (Rahman dkk., 2017)
NDVI mencerminkan kesehatan vegetasi dan tingkat kehijauan, sedangkan NDWI
mengindikasikan kelembaban tanah. Dengan menggabungkan kedua indeks ini,
kita dapat lebih mudah memahami seberapa sehat tanah dengan air dan vegetasi.
NDVI mengukur reflektansi yang terlihat dan dekat-inframerah dari kanopi

vegetasi untuk merepresentasikan kekuatan (kesehatan, kehijauan) vegetasi.

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) adalah indeks yang mengukur
perkembangan dan kepadatan vegetasi dengan rentang nilai dari —1 hingga 1. Nilai
negatif menunjukkan air atau awan, nilai positif mendekati nol menunjukkan tanah
tanpa vegetasi, dan nilai positif lebih dari 0,6 hingga 1 menunjukkan kepadatan

vegetasi. Untuk menghitung nilai NDVI dapat menggunakan persamaan.

] ) B (9)
NIR+ RED
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Keterangan:

NIR = Panjang gelombang inframerah dekat (band 8A)
RED = Panjang gelombang merah (band 4)

Tabel 4. Klasifikasi vegetasi dengan nilai NDVI

No. Klasifikasi Vegetasi Nilai NDVI
1. Tidak Bervegetasi -1-0,199
2. Vegetasi Kerapatan Rendah 0,2-0,5
3. Vegetasi Kerapatan Tinggi 051-1

Sumber : (Hashim dkk., 2019)

Selain digunakan untuk mengidentifikasi dan memantau kelembaban vegetasi,
Normalized Difference Water Index (NDW!I) adalah indeks yang digunakan untuk
mengukur tingkat air daun (Gu dkk, 2007). Dalam perhitungan, NDWI lebih baik
daripada NDVI untuk mengamati kekeringan karena dipengaruhi oleh dehidrasi

tanaman. NDW!I1 juga memiliki rentang nilai dari -0.1 hingga 1.0.

NIR- SWIR

N DWW = o e ee e (10)
NIR+ SWIR

Keterangan:

NIR = Panjang gelombang inframerah dekat (band 8A)
SWIR = Panjang gelombang inframerah menengah (band 11)

Tabel 5. Klasifikasi kebasahan dengan nilai NDWI

No. Klasifikasi Kebasahan Nilai NDWI
1. Non-Badan Air -0,732996 - 0
2. Kebasahan Sedang 0-0,33
3. Kebasahan Tinggi 0,33-1

Sumber : (Sukojo dan Prayoga, 2018)

Normalized Difference Drought Index (NDDI) dibuat dengan menggabungkan
indek NDVI dan NDWI. Nilai NDDI berkisar antara 0 hingga >1, dengan nilai 0
menunjukkan bahwa tidak ada kekeringan dan nilai >1 menunjukkan kekeringan

ekstrim. Untuk menghitung nilai NDDI dapat menggunakan persamaan.

(NDVI-NDWI)

NDDl = ————=
(NDVI+NDWI)
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Keterangan:

NDDI = Normalized Difference Drought Index
NDVI = Normalized Difference Vegetation Index
NDWI = Normalized Difference Water Index

Tabel 6. Klasifikasi kekeringan dengan nilai NDDI

No. Klasifikasi Kekeringan Nilai NDDI
1. Kekeringan Ringan <0,30
2. Kekeringan Sedang 0,31 -0,66
3. Kekeringan Tinggi >0,67

Sumber : (Renza dkk., 2010)

2.3.3.3 Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI)

SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) adalah indeks yang digunakan untuk
memantau kekeringan kelembaban permukaan tanah dan vegetasi. Indeks vegetasi
ini merupakan indeks vegetasi tanah yang disesuaikan dan sebanding dengan indeks
vegetasi NDVI, tetapi SAVI lebih menekankan pada efek piksel tanah.
Menggunakan faktor penyesuaian kanopi latar belakang L, yang ditentukan oleh
kerapatan vegetasi. L = 0,5 untuk memperhitungkan orde pertama variasi latar
belakang tanah. Indeks ini paling efektif digunakan di lingkungan dengan vegetasi

yang relatif jarang di mana tanah dapat dilihat melalui kanopi (Ariani, 2020).

SAVI memberikan indikasi yang lebih akurat tentang keberadaan dan kondisi
vegetasi, khususnya di area yang memiliki tutupan vegetasi rendah atau tanah yang
terbuka. Faktor koreksi "L" memungkinkan penyesuaian berdasarkan karakteristik
tanah, menjadikannya lebih fleksibel dan dapat diterapkan pada berbagai jenis

ekosistem.
__ (NIR-RED)
SAVI = m * (1 + 05) ........................................................................ (12)
Keterangan:
NIR = Panjang gelombang inframerah menengah

RED = Panjang gelombang biru
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Tabel 7. Klasifikasi kehijauan dengan nilai SAVI

No. Klasifikasi Kehijauan Nilai SAVI
1. Kehijauan Rendah 0-04

2. Kehijauan Sedang 0,4-0,6

3. Kehijauan Tinggi 06-1

Sumber : (Adi Nugraha dan Ananda Citra, 2021)

2.3.3.4 Land Surface Water Index (LSWI)

LSWI (Land Surface Water Index) adalah kombinasi linear dari band NIR dan
SWIR perhitungan berdasarkan pendekatan skalar air (Dangwal, 2014). LSWI
adalah indeks yang digunakan untuk pemantauan kelembaban vegetasi. Land
Surface Water Index (LSWI) merupakan indeks yang digunakan untuk mengukur
keberadaan air di permukaan tanah dan vegetasi. LSWI dihitung dengan
menggunakan data spektral dari citra satelit, yang menggabungkan panjang
gelombang inframerah dekat (Near-Infrared , NIR) dan inframerah gelombang
pendek (Short-Wave Infrared, SWIR). LSWI sering digunakan untuk memonitor
kelembaban tanah, kondisi vegetasi, dan mendeteksi kekeringan atau stres tanaman

akibat kurangnya air.

pNIR—pSWIR

LSWI = W .................................................................................. (13)

Keterangan:

LSWI = Land Surface Water Index
NIR = Panjang gelombang inframerah dekat (band 8A)
SWIR = panjang gelombang inframerah menengah (band 11)

Tabel 8. Klasifikasi Kebasahan dengan nilai LSWI

No. Klasifikasi Kebasahan Nilai LSWI
1. Kebasahan Ringan <0,2

2. Kebasahan Sedang 02-04

3. Kebasahan Tinggi > 0,4

Sumber : (Noraini dkk., 2023)
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2.3.4 Kecamatan Gading Rejo, Kabupaten Pringsewu

Kecamatan Gading Rejo terletak di Kabupaten Pringsewu, Provinsi Lampung,
merupakan salah satu wilayah pertanian yang berkontribusi besar terhadap produksi
padi di wilayah tersebut. Kecamatan Gading Rejo memiliki jumlah penduduk yang
cukup besar dengan mayoritas bekerja pada sektor pertanian. Tingkat pendidikan
masyarakat beragam, dengan sebagian besar petani memiliki pengalaman turun-
temurun dalam bercocok tanam. Penduduknya dikenal memiliki pola kehidupan
gotong royong yang masih kuat, khususnya dalam kegiatan agraris seperti panen
dan perbaikan irigasi sederhana. Secara perekonomian Kecamatan Gading Rejo
bergantung pada sektor pertanian, khususnya produksi padi. Selain itu, peternakan,
perdagangan hasil pertanian, dan usaha mikro seperti pengolahan produk pertanian
seperti beras dan makanan ringan berbasis hasil panen adalah contoh kegiatan
ekonomi lainnya. Sebagian kecil penduduk juga bekerja di industri kecil, sektor
jasa, dan pekerjaan nonformal lainnya. Stabilitas ekonomi masyarakat juga

ditingkatkan ketika pemerintah mendukung pertumbuhan pertanian melalui subsidi

pupuk, bantuan alat pertanian, dan pengembangan sistem irigasi.

Gambar 3. Kecamatan Gading Rejo, Kabupaten Pringsewu, Lampung
Sumber : https://kelilinglampung.net/2021/01/taman-wisata-bmj-gading-rejo/

Secara sosial, masyarakat Kecamatan Gading Rejo memiliki ikatan kekerabatan
yang kuat, dengan mayoritas penduduknya memeluk agama Islam. Budaya gotong
royong masih terlihat dalam berbagai kegiatan, termasuk pembangunan
infrastruktur desa dan pengelolaan sumber daya air untuk pertanian. Selain itu,
adanya kelompok tani aktif membantu meningkatkan efektivitas pengelolaan lahan
dan distribusi hasil panen. Pendidikan dan kesehatan juga terus berkembang dengan

adanya sekolah dasar hingga menengah dan fasilitas kesehatan dasar seperti


https://kelilinglampung.net/2021/01/taman-wisata-bmj-gading-rejo/
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puskesmas. Mayoritas wilayah Kecamatan Gadingrejo adalah dataran rendah,
dengan ketinggian rata-rata antara 50 dan 100 meter di atas permukaan laut. Jenis
tanah di daerah ini sangat subur, yang ideal untuk menanam padi sawah. Sungai-
sungai kecil yang mengalir di daerah ini mendukung sistem irigasi teknis di
sebagian besar area sawah. Meskipun musim kemarau memiliki sedikit kekeringan,
curah hujan relatif rata sepanjang tahun. Topografi yang datar memudahkan
pengelolaan lahan dan pembangunan infrastruktur pertanian seperti jalan desa dan

saluran irigasi.

Produksi padi di wilayah ini berkisar antara 5 dan 6 ton per hektar, sesuai dengan
rata-rata produktivitas Provinsi Lampung, dengan luas sawah setiap musim tanam
berkisar antara 3.500 dan 4.000 hektar. Pola tanam dua hingga tiga kali setahun
digunakan oleh petani Gading Rejo yang didukung oleh curah hujan yang cukup
dan sistem irigasi teknis. Namun, masalah seperti perubahan iklim yang
menimbulkan keraguan tentang curah hujan, keterbatasan irigasi di beberapa
daerah, dan serangan hama seperti wereng terus menghambat potensi produktivitas
terbaik. Sebaliknya, petani dapat memanfaatkan teknologi penginderaan jauh untuk
memantau kondisi tanaman, menentukan waktu pemupukan, dan mengelola risiko

dengan lebih baik.



I11. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Lokasi dan Waktu Penelitian

Penelitian ini mengambil daerah studi pada lahan sawah yang terletak di Kecamatan

Gading Rejo, Kabupaten Pringsewu, Provinsi Lampung.

Tabel 9. Perbatasan Kabupaten Pringsewu

Utara  Kecamatan Sendang Agung dan Kecamatan Kalirejo (Kabupaten

Lampung Tengah)

Selatan Kecamatan Bulok dan Kecamatan Cukuh Balak (Kabupaten

Tanggamus)

Barat  Kecamatan Pugung dan Kecamatan Air Naningan (Kabupaten

Tanggamus)

Timur Kecamatan Negeri Katon, Kecamatan Gedongtataan, Kecamatan

Waylima dan Kecamatan Kedondong (Kabupaten Pesawaran)

Tabel 10. Perbatasan Kecamatan Gading Rejo

Utara  Kecamatan Sukoharjo, Kabupaten Pringsewu dan Kecamatan Negeri

Katon, Kabupaten Pesawaran

Selatan Kecamatan Way Lima, Kabupaten Pesawaran

Barat  Kecamatan Pringsewu, Kabupaten Pringsewu

Timur Kecamatan Gedong Tataan, Kabupaten Pesawaran

Kecamatan Gading Rejo berada di Kabupaten Pringsewu, Provinsi Lampung,
Lampung. Berjarak 10 km ke arah timur dari Kabupaten Pringsewu dan 35 km ke
arah barat dari Kota Bandar Lampung. 23 pekon di wilayah ini menghasilkan uang
mereka sebagian besar dari pertanian. Sebagian besar penduduknya berasal dari

Jawa, karena banyak pekon diberi nama kota atau kabupaten di Jawa seperti
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Blitarejo (Blitar), Kediri (Kediri), dan Tulung Agung (Tulungagung). Gading Rejo

memiliki 5.930 ha sawah.
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Gambar 4. Lokasi Penelitian

3.2 Pelaksanaan Penelitian

3.2.1 Data Penelitian

Tabel 11. Data Penelitian

No. Data Jenis Data Sumber Data

1. Citra Sentinel-2A  Raster Situs  Copernicus  Open
Tahun 2023 Bulan Access Hub
Agustus https://scihub.copernicus/
2. Peta Batas Administrasi Vektor Situs  Badan  Informasi
Kecamatan Gading Rejo Geospasial (BIG)
http://tanahair.indonesia.g/
3. Data Lahan Sawah, Tabular Badan Penyuluh Pertanian
Produksi, dan Kecamatan Gading Rejo
Produktivitas Padi
4. Penggunaan Lahan Vektor Digitasi
Baku Sawah Kecamatan
Gading Rejo
5. Titik Sampel Lahan Vektor Survey Lapangan
Baku Sawah
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3.2.2 Alat Penelitian

1. Perangkat keras komputer yang digunakan untuk pemrosesan dan pengolahan

data dengan spesifikasi:

Laptop HP

Windows 11

Versi 10.0

OS build 22631

Processor AMD Athlon Silver 3050U with Radeon Graphics (2 CPUs)
@2.3GHz

RAM 4096 MB 64-bit operating system, f64-based processor

2. Perangkat Lunak

Microsoft Office (Ms. Word, Ms. Excel 2011) untuk pengolahan data dan
penyusunan skripsi.

Software pengolahan GIS untuk pengolahan citra satelit dan pembuatan
peta yang akan dihasilkan.

IBM SPSS Statistic 27.
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3.3 Diagram Alir Penelitian

Berikut merupakan diagram penelitian :

Studi Literatur,
Identifikasi Masalah,
Pengumpulan Data

Citra Satal;t Pata Batas 7 f i
Penzgunaan Lahan Data
Santinal-2A Level 24 drinistrasi Kecamat - . -
/ A mstus 2073 // Baku Sawah //4 Gadine Reio Produktivitas Padi

Titik Sampel Lzhan
Balu Sawah

k4 h 4
Pengolahan Pengolahan Pensolahan
Indeks NDDI Indeks SAVT Indeks LSWI
Klasifikasi Klasifikasi
Indaks NDDI Indeks LEWI
]
Fegresi Linear
Penzujian hlodal
Ragrezi Linear
Tah Estirnasi
Produltivitas Padi

Pengolshan Data

isiz Validazi

Drodulctivitas Padi

v

[Pemodelan Produktivitss Padi
di Kecamatan Grading Rejo

Selesai

Gambar 5. Diagram Penelitian
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3.4 Tahap Persiapan

Tahapan pertama yang dilakukan dalam penelitian ini adalah tahap persiapan. Pada
tahap ini akan dibagi menjadi 2 (dua) proses, yakni studi literatur dan pengumpulan

data.
3.4.1 Studi Literatur

Untuk mendukung penelitian ini, proses pertama adalah melakukan studi pustaka.
Studi pustaka menggunakan informasi dari berbagai sumber, seperti jurnal, website,
dan sumber lain yang relevan untuk mendukung penulisan latar belakang, tinjauan,
dan metodologi penelitian ini. Selain itu, penelitian literatur dilakukan untuk
memastikan apakah penelitian yang akan dilakukan sebelumnya telah dipelajari

oleh peneliti lain.

3.4.2 Pengumpulan Data

3.4.2.1 Pengumpulan Data Citra Satelit Sentinel 2A Level 2A

Terdapat beberapa teknik pengumpulan data citra satelit yang digunakan untuk
mendapatkan informasi tentang permukaan bumi dengan tingkat resolusi dan detail
yang berbeda. Pada penelitian ini, citra satelit yang digunakan yaitu Sentinel 2A
Level 2A yang terekam pada bulan agustus dan September 2023 diperoleh melalui

website Copernicus Europe’s Eyes on Earth yaitu https://scihub.copernicus/.

dimana citra yang paling sedikit atau tenpat penelitian tidak terhalang awan yang
padat. Data citra ini telah terkoreksi secara geometrik dan radiometrik sehingga

tidak perlu dilakukan koreksi ulang.


https://scihub.copernicus/
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Gambar 6. Pengambilan Data Sentinel 2 Level 2A

3.4.2.2 Pengumpulan Data Sekunder

Data sekunder dalam penelitian ini adalah luas lahan, produksi, dan produktivitas
padi di Kecamatan Gading Rejo tahun 2023 yang diperoleh dari Dinas Pertanian

Kabupaten Pringsewu dan Badan Penyuluh Pertanian Kecamatan Gading Rejo.
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Data selanjutnya yaitu, penggunaan lahan baku sawah Kecamatan Gading Rejo,
Kabupaten Pringsewu, Lampung yang diperolen dari digitasi polygon

menggunakan ArcGis 10.3.1.

Legenda i i
i | oz
T e p )
= AL Lo ’
. | ]
¢ RN
"

Gambar 8. Penggunaan Lahan Baku Sawah Kecamatan Gading Rejo

Dalam penelitian ini juga dilakukan pengambilan titik sampel yaitu sampel sawah
per hamparan di Kecamatan Gading Rejo secara merata. Terdapat 33 titik sampel

yang ada di Kecamatan Gading Rejo yang diperoleh dari survey lapangan.

3.5 Tahap Pengolahan Data

Setelah tahap pelaksanaan, tahap pengolahan data dimulai dengan beberapa

tahapan, yaitu:

3.5.1 Distribusi Lahan Baku Sawah

Distribusi lahan baku sawah dihasilkan dari pengolahan di ArcGis 10.3.1. Secara
umum pengolahan distribusi lahan baku sawah dapat dilihat pada diagram alir
berikut :
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Batas Admimistrasi Pangzunzan
acamafan Gading Rej Lahan Baku Sawzh

Tihk Sampal
Lahan Baku Sawszh

Distribusi Lahan
Baku Sawah

v

Gambar 9. Diagram Alir Penelitian Distribusi Lahan Baku Sawah

Peta batas administrasi Kecamatan Gading Rejo didapatkan dari situs Badan

Informasi Geospasial (BIG) http://tanahair.indonesia.g/ dan Penggunaan lahan

baku sawah didapatkan dari digitasi polygon di ArcGis 10.3.1. Sedangkan titik
koordinat yang digunakan untuk titik sampel lahan baku sawah didapatkan dari
hasil survey lapangan. Setelah didapatkan peta batas administrasi Kecamatan
Gading Rejo dan titik koordinat persebaran lahan baku sawah, kemudian di input
ke dalam software ArcGis 10.3.1 dan dilakukan overlay.


http://tanahair.indonesia.g/
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Gambar 10. Hasil Distribusi Lahan Baku Sawah Kecamatan Gading Rejo
3.5.2 Pra Pengolahan

Setelah data dari masing-masing sumber dikumpulkan, kemudian diolah. Teknik
pengolahan data yang diterapkan dalam kajian ini didasarkan pada metode yang
digunakan untuk mengolah data tersebut. Setelah itu, data diproses melalui proses
pra pengolahan yang bertujuan untuk mengkoreksi geometrik, radiometrik, dan
cropping gambar untuk menghasilkan gambar yang dikoreksi. Akan tetapi, pada
citra Sentinel 2 Level 2A yang saya pakai sudah terkoreksi secara geometrik
maupun radiometrik. Selanjutnya, cropping citra Sentinel 2 Level 2A dengan

distribusi lahan baku sawah Kecamatan Gading Rejo.

Gambar 11. Hasil Cropping Citra Sentinel 2 Level 2A Bulan Agustus Tahun 2023
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3.5.3 Transformasi Normalized Difference Drought Index

Proses pengolahan indeks NDDI dilakukan dengan mentransformasikan indeks
NDVI dan indeks NDWI. Normalized Difference Drought Index (NDDI)
merupakan salah satu indeks kekeringan yang berguna untuk memantau kondisi air
dalam tanaman dan dapat diestimasi menggunakan teknologi penginderaan jauh.
Indeks Normalized Difference Drought Index (NDDI) digunakan untuk melihat
dampak kondisi kekeringan terhadap produktivitas padi di Kecamatan Gading Rejo,
Kabupaten Pringsewu, Lampung. Normalized Difference Drought Index (NDDI)
dihitung menggunakan data dari teknologi penginderaan jauh yang memungkinkan
pengukuran tingkat kekeringan di lahan pertanian secara berkala. Dalam penelitian
ini Normalized Difference Drought Index (NDDI) merupakan kombinasi antara dua
indeks NDVI (kondisi kesehatan tanaman) dan NDW!1 (kebasahan tanah).

Dalam proses transformasi NDDI, kelas akan dibuat menjadi tiga kelas, yaitu
kekeringan ringan, kekeringan sedang, dan kekeringan tinggi. Langkah pertama
yaitu perhitungan indeks NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)
menggunakan kanal NIR (Band 8A) dan RED (Band 4). Nilai NDVI ini
memberikan gambaran tentang kepadatan vegetasi, yang penting untuk menilai

kesehatan dan pertumbuhan tanaman. Dapat dilihat pada gambar berikut.
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Gambar 12. Perhitungan Indeks NDVI Sentinel 2
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Setelah dilakukan perhitungan indeks NDVI, maka dilakukan klasifikasi indeks

NDVI kedalam 3 kelas klasifikasi yaitu vegetasi kerapatan jarang, vegetasi

kerapatan sedang, dan vegetasi kerapatan tinggi sebagai berikut.
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Gambar 13. Klasifikasi Indeks NDVI

Langkah kedua yaitu perhitungan indeks NDWI (Normalized Difference Water
Index) menggunakan kanal NIR (Band 8A) dan SWIR (Band 11). NDW!I berfungsi

untuk mengidentifikasi kandungan air dalam vegetasi dan kelembaban tanah, yang

relevan dalam mendeteksi area yang mungkin mengalami kekeringan. Dapat dilihat

pada gambar berikut ini.
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Setelah dilakukan perhitungan indeks NDWI, maka dilakukan klasifikasi indeks

NDW!I kedalam 3 kelas klasifikasi yaitu kebasahan rendah, kebasahan sedang, dan

kebasahan tinggi sebagai berikut.
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Gambar 15. Klasifikasi Indeks NDWI

Langkah selanjutnya yaitu perhitungan indeks NDDI (Normalized Difference

Drought Index) menggunakan indeks NDVI dan indeks NDWI yang telah dihitung

sebelumnya. Setelah dilakukan perhitungan, maka dilakukan peng klasifikasian

indeks NDDI menjadi 3 kelas yaitu kekeringan ringan, kekeringan sedang, dan

kekeringan berat.
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Gambar 17. Klasifikasi Indeks NDDI

3.5.4 Transformasi Soil Adjusted Vegetation Index

Selanjutnya, band merah dan band inframerah dekat diubah untuk mengolah indeks
SAVI. Indeks Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) merupakan indeks vegetasi

38

yang dapat memperbaiki efek tanah dengan teknologi peninderaan jauh, sehingga

lebih sesuai untuk area dengan penutup vegetasi rendah hingga sedang. Pada
penelitian ini, indeks Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) digunakan untuk

memodelkan produktivitas padi di Kecamatan Gading Rejo, Kabupaten Pringsewu,

Lampung dengan harapan memperoleh informasi yang lebih akurat mengenai

kesehatan dan kerapatan vegetasi padi.

Dalam proses transformasi SAVI ini, kelas vegetasi akan dihasilkan yang dibagi

menjadi tiga kelas, yaitu kehijauan rendah, kehijauan sedang, dan kehijauan tinggi

sebagai berikut.
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Gambar 18. Perhitungan Indeks SAVI Sentinel 2

Setelah dilakukan perhitungan indeks SAVI, maka dilakukan Klasifikasi indeks
SAVI kedalam 3 kelas klasifikasi yaitu kehijauan rendah, kehijauan sedang, dan

kehijauan tinggi sebagai berikut.
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Gambar 19. Klasifikasi Indeks SAVI
3.5.5 Transformasi Land Surface Water Index

Proses pengolahan indeks LSWI dilakukan dengan mentransformasikan. Indeks
Land Surface Water Index (LSWI) digunakan untuk mengukur kandungan air pada
permukaan vegetasi dan tanah dengan menggunakan data penginderaan jauh,
sehingga indeks Land Surface Water Index (LSWI) relevan dalam menganalisis

ketersedian air untuk produktivitas padi. Akan tetapi dalam penelitian ini, indeks
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Land Surface Water Index (LSWI) digunakan untuk memodelkan pengaruh
ketersedian air terhadap produktivitas padi di Kecamatan Gading Rejo, Kabupaten

Pringsewu, Lampung.

Dalam proses transformasi LSWI ini, kelas vegetasi akan dihasilkan yang dibagi
menjadi tiga kelas, yaitu non vegetasi, vegetasi sangat rendah, vegetasi rendah,

vegetasi sedang dan vegetasi tinggi sebagai berikut.
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Gambar 20. Perhitungan Indeks LSWI Sentinel 2

Setelah dilakukan perhitungan indeks LSWI, maka dilakukan klasifikasi indeks

LSWI kedalam 3 kelas klasifikasi yaitu kebasahan rendah, kebasahan sedang, dan

kebasahan tinggi sebagai berikut.

Layer Properties x
General Source Key Metadata Extent Display Symbology
Show Draw raster grouping values into classes ['_‘_""J

Discrete Color valug <VALUE> Normalization <Mone>
Classification
e e T
comrow | e
Symbol  Range Label
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About symbology
Cancel

Gambar 21. Klasifikasi Indeks LSWI
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3.5.6 Nilai Piksel Indeks NDDI, SAVI, dan LSWI Pada Titik Sampel

Nilai piksel indeks NDDI (Normalized Difference Drought Index), SAVI (Soil-
Adjusted Vegetation Index), dan LSWI (Land Surface Water Index), merupakan
hasil dari transformasi data citra satelit yang digunakan untuk menggambarkan
kondisi lingkungan. Pada setiap titik sampel, masing-masing indeks memiliki nilai
yang mencerminkan perbedaan dalam ketersediaan air, kelembapan tanah, dan
kerapatan vegetasi yang berdampak pada produktivitas padi. Data hasil perhitungan
ini menjadi dasar untuk menguji hubungan statistik antara indeks dan produktivitas
padi. Adapaun tahapan untuk mendapatkan nilai piksel masing-masing indeks

sebagai berikut.

File Edit View Bookmarks Insert Selection Geoprocessing Customize Windows H 1 [jgentify X
-

ODed@s [ b - (150000 LEGEE Identify from: <Top-most layer> =] &
— " =
R Q@ 3% 53 4= - [0 N L ¢ Drawing~ K | 5 NDDI_5_23 g
Fi ©0,313811 m

ol

a -
[~

- &m
Location: | 104°59'3,732°E 5°25'17,99"| ©

Field Value

4, A Class value 1
@ [ Batas Kecamatan_Pringsewu 1 “{r‘f—" 'y Fixel value 0,313811

Gambar 22. Nilai Piksel Tiap Titik Sampel
3.5.7 Regresi Linear

Pada pengolahan ini dilakukan regresi linear yaitu regrrsi linear sederhana dan
regresi linear berganda yang bertujuan untuk mendapatkan model regresi linear
antara indeks vegetasi dan kekeringan dengan produktivitas padi Kecamatan
Gading Rejo.

3.5.7.1 Regresi Linear Sederhana

Pengolahan regresi linear sederhana ini dilakukan dengan menggunakan software
IBM SPSS Statistic 27. Adapun tahapan pengolahan regresi linear sederhana ini

sebagai berikut.
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Gambar 23. Input Variabel View dengan X1Y NDDI (a), X2 Y SAVI (b), dan X3 Y
LSWI (c) Regresi Linear Sederhana
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Gambar 24. Input Data View dengan nilai XI Y NDDI (a), X2 Y SAVI (b), dan X3'Y
LSWI (c) Pada Software IBM SPSS Statistic 27 Regresi Linear Sederhana
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Gambar 25. Pengolahan Regresi Linear Sederhana
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Gambar 26. Tahapan Pengolahan Regresi Linear Sederhana
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Gambar 27. Regresi Linear Sederhana NDDI (a), SAVI (b), dan LSWI (c)

3.5.7.2 Regrei Linear Berganda

Pengolahan regresi linear berganda ini dilakukan dengan menggunakan software

IBM SPSS Statistic 27. Adapun tahapan pengolahan regresi linear berganda ini
sebagai berikut.
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Gambar 28. Input Variabel View dengan XI, X2, X3 dan Y Regresi Linear Berganda
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Gambar 29. Input Data View dengan nilai X1, X2, X3, dan Y Pada Software IBM SPSS
Statistic 27 Regresi Linear Berganda
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Gambar 31. Tahapan Pengolahan Regresi Linear Berganda
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Gambar 32. Regresi Linear Berganda

3.5.8 Uji Asumsi Klasik

Dalam pembuatan model produktivtas padi dilakukan pengujian model regresi
linear setelah dilakukannya regresi linear sederhana dan regresi linear berganda.
Secara umum pengujian model regresi linear seperti yang ditunjukkan pada
diagram alir berikut :
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Model Regresi Linear

|

Uji Asumsi Klasik

|

Uji Kelayakan Model

|

Persamaan Regresi
Linear

|

Estimasi Produktivitas
Padi

Gambar 33. Diagram Alir Pengujian Model Regresi Linear

Setelah dilakukan regresi linear sederhana dan berganda antara indeks NDDI,
LSWI, dan SAVI dengan produktivitas padi yaitu melakukan uji asumsi klasik. Uji
asumsi klasik adalah persyaratan statistik yang harus dipenuhi pada analisis regresi
linear yang berbasis Ordinary Least Square (OLS). Uji ini dilakukan untuk
memastikan bahwa model regresi yang diperoleh merupakan yang terbaik dalam

hal ketepatan estimasi, tidak bias, dan konsisten.

3.5.8.1 Uji Asumsi Klasik Regresi Linear Sederhana

Uji asumsi klasik ini dilakukan dengan menganalisis hasil dari regresi linear
sederhana yang telah dilakukan di software IBM SPSS Statistic 27 dari segi uji

normalitas dan uji heteroskedasitas.
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Gambar 34. Uji Normalitas NDDI (a), SAVI (b), dan LSWI (c) Regresi Linear Sederhana

Uji normalitas dapat dikatakan berdistribusi normal apabila nilai signifikasinya >
0,05 ataupun sebaliknya. Dapat dilihat dari histogram juga apabila bentuk
histogram nya seperti lonceng artinya berdistribusi normal. Selain itu, dapat dilihat
dari plot nya, apabila titik — titiknya mengikuti arah garis atau titik — titik nya
bersentuhan dengan garis artinya berdistribusi normal. Apabila sampel
Kolimogrov-smirnov tingkat signifikasinya > 0,05 artinya berdistribusi normal.
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Gambar 35. Uji Heterokedasitas NDDI (a), SAVI (b), dan LSWI (c) Regresi Linear

Sederhana

Uji heterokedasitas dapat dilihat dari scatterplot, apabila distribusi titik — titiknya

menyebar maka tidak terjadi heterokedasitas.
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3.5.8.2 Uji Asumsi Klasik Regresi Linear Berganda

Uji asumsi klasik ini dilakukan dengan menganalisis hasil dari regresi linear
sederhana yang telah dilakukan di software IBM SPSS Statistic 27 dari segi uji

normalitas, uji heteroskedasitas, dan uji multikolinearitas.
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Gambar 36. Uji Normalitas Regresi Linear Berganda

Uji normalitas dapat dikatakan berdistribusi normal apabila nilai signifikasinya >
0,05 ataupun sebaliknya. Dapat dilihat dari histogram juga apabila bentuk
histogram nya seperti lonceng artinya berdistribusi normal. Selain itu, dapat dilihat
dari plot nya, apabila titik — titiknya mengikuti arah garis atau titik — titik nya
bersentuhan dengan garis artinya berdistribusi normal. Apabila sampel

Kolimogrov-smirnov tingkat signifikasinya > 0,05 artinya berdistribusi normal.
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Gambar 37. Uji Multikolinearitas Regresi Linear Berganda
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Uji multikolinearitas dapat dilihat dari coefficients. Jika VIF (Variance Inflation
Fact) dibawah atau < 10 dan tolerance value diatas > 0.1 maka tidak terjadi

multikolinearitas.
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Gambar 38. Uji Heterokedasitas Regresi Linear Berganda

Uji heterokedasitas dapat dilihat dari scatterplot, apabila distribusi titik — titiknya
menyebar maka tidak terjadi heterokedasitas.

3.5.9 Uji Kelayakan Model

Tahap pengolahan selanjutnya yaitu uji kelayakan model atau sering disebut uji
hipotesis. Uji kelayakan model digunakan untuk mengukur ketepatan fungsi dari

sebuah regresi dalam menaksir nilai aktual.

3.5.9.1 Uji Kelayakan Model Regresi Linear Sederhana

Uji kelayakan model ini terdiri dari uji t dan koefisien determiniasi. Dapat
dikatakan model tersebut berhasil apabila sudah memenuhi syarat dalam uji
kelayakan model.
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Collinearity Statistics

Unstandardized Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
1 (Constant) 5.803 a4 41.208 =001
MDDI 1.252 a4 B850 3667 =,001 1.000 1.000
a. DependentVariable: PRODUKTIVITAS
(a)
Coefficients”
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
1 (Constant) 5111 .290 17.638 =,001
SAVI 1.395 338 .595 4124 =001 1.000 1.000
a. DependentVariable: PRODUKTIVITAS
Coefficients?
Standardized
Unstandardized Coefficients Coeflicients Collinearity Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
1 (Constant) 5.965 084 71.064 =001
LSwi 1.376 306 628 4.497 =001 1.000 1.000

a. DependentVariable: PRODUKTIVITAS
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Gambar 39. Uji T (Parsial) NDDI (a), SAVI (b), dan LSWI (c) Regresi Linear Sederhana

Uji T (parsial) berfungsi untuk mengetahui ada atau tidak pengaruh secara individu.
Uji T (parsial) ini dapat dilihat dari nilai signifikasidan t tabel. Apabila nilai
signifikasinya < 0,05 atau nilai t hitung > t table, maka terdapat pengaruh antara

n = Jumlah responden
k = Jumlah variable x

a=20,05

variable x terhadap y. T tabel didapatkan dari perhitungan sebagai berikut.

Taabet = T (350 = K= 1) o

Keterangan :
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Setelah t table dihitung dibandingkan nilai nya dengan t hitung yang ada pada

coefficients setiap variabel nya.

Model Summan’h

Adjusted R Std. Error of
Maodel R R Sguare Square the Estimate
1 Rtk 303 280 25707
a. Predictors: (Constant), NDDI
h. Dependent Variable: PRODUKTIVITAS
(a)
Model Summaryh
Adjusted R Std. Error of
Madel R R Square Square the Estimate
1 .5g5% 354 333 24736
a. Predictors: (Constant), SAVI
. Dependent Variable: PRODUKTIVITAS
(b)
Model Summar‘yh
Adjusted R Std. Error of
Maodel R R Square Square the Estimate
1 6287 385 375 23946

a. Predictors: (Constant), LSWI
h. Dependent Variable: PRODUKTIVITAS

(©)

Gambar 40. Koefisien Determiniasi (R?) NDDI (a), SAVI (b), dan LSWI (c) Regresi

Linear Sederhana

Koefisien determiniasi dapat dilihat dari nilai R Square yang ada pada hasil regresi

linear model summary.

3.5.9.2 Uji Kelayakan Model Regresi Linear Berganda

Uji kelayakan model ini terdiri dari uji f, uji t, dan koefisien determiniasi. Dapat

dikatakan model tersebut berhasil apabila sudah memenuhi syarat dalam uji

kelayakan model.



Coefficients”

Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Model B St Errar Beta t Sig. Tolerance WIF
1 (Constant) 5183 .235 22.036 =001
NDDI 819 274 360 2,993 006 886 1.129
SAVI 680 .308 .290 2.204 036 740 1.352
Lswi 400 280 411 3.207 003 781 1.281

a. DependentVariable: PRODUKTIVITAS

Gambar 41. Uji T (Parsial) Regresi Linear Berganda
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Uji T (parsial) berfungsi untuk mengetahui ada atau tidak pengaruh secara individu.

Uji T (parsial) ini dapat dilihat dari nilai signifikasidan t tabel. Apabila nilai

signifikasinya < 0,05 atau nilai t hitung > t table, maka terdapat pengaruh antara

variable x terhadap y. T tabel didapatkan dari perhitungan sebagai berikut.

Taabet = T (350 = K= 1) o

Keterangan :
n = Jumlah responden
k = Jumlah variable x

a=0,05

Setelah t table dihitung dibandingkan nilai nya dengan t hitung yang ada pada

coefficients setiap variabel nya.

ANOVA?
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 1.846 3 614 16.362 <,001b
Residual 1.091 29 038
Total 2937 32

a. Dependent Variahle: PRODUKTIVITAS
b. Predictors: (Constant), LSWI, MDD, SAVI

Gambar 42. Uji F (Simultan) Regresi Linear Berganda

Uji F (simultan) berfungsi untuk mengetahui ada atau tidak pengaruh secara

bersama - sama. Uji F (simultan) ini dapat dilihat dari nilai signifikasidan f tabel.

Apabila nilai signifikasinya < 0,05 atau nilai f hitung > f table, maka terdapat

pengaruh antara variable x1,x2,x3 terhadap y. F tabel didapatkan dari perhitungan

sebagai berikut.

Ftabele(k:n—k) ....................................................................................
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Keterangan :

n = Jumlah responden
k = Jumlah variable x

Setelah f table dihitung dibandingkan nilainya dengan f hitung yang ada pada
anova.

Model Summarf'

Adjusted R Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate
1 793® 629 a0 19385

a. Predictors: (Constant), LSWI, MDD, SAV|
h. Dependent Variahle: PRODUKTIVITAS

Gambar 43. Koefisien Determiniasi (R?) Regresi Linear Berganda

Koefisien determiniasi dapat dilihat dari nilai R Square yang ada pada hasil regresi

linear model summary.

3.5.10 Estimasi Produktivitas Padi

Pada tahapan ini, dilakukan perhitungan estimasi produktivitas padi untuk melihat
perbandingan antara estimasi produktivitas padi yang telah diolah dengan data
sebenarnya dari Dinas Pertanian. Didalam perhitungan estimasi produktivitas padi
terdapat nilai simpangan. Simpangan adalah selisih nilai antara nilai estimasi
produktivitas padi dengan nilai di lapangan atau dari instansi terakit. Nilai
simpangan terdapat selisih yang besar (+) dan selisih yang kecil (-). Perhitungan
estimasi produktivitas padi dilakukan setelah mendapatkan model regresi linear
sederhana dan berganda, kemudian dilakukan perhitungan dengan cara

memasukkan nilai indeks per tiap titik sampel.



V. SIMPULAN DAN SARAN

5.1 Simpulan

Hasil dari penelitian ini menghasilkan beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1. Hasil dari model produktivitas padi menggunakan metode regresi linear
berganda yang terbentuk dari indeks NDDI, SAVI, LSWI adalah sebagai
berikut : Y = 5,183 + 0,819 (variabel)NDDI + 0,680 (variabel)SAVI + 0,900
(variabel)LSWI. Sedangkan hasil dari model produktivitas padi menggunakan
metode regresi linear sederhana menghasilkan 3 persamaan sebagai berikut :
a. Y =5,803 + 1,252 (variabel)NDDI
b. Y =5111+ 1,395 (variabel)SAVI
c. Y =5,965+ 1,376 (variabel)LSWI

2. Hasil analisis model regresi linear berganda yang mengintegrasikan ketiga
indeks NDDI, SAVI, dan LSWI memiliki hubungan positif terhadap
produktivitas padi dengan persamaan Y = 5,183 + 0,819 (variabel)NDDI +
0,680 (variabel)SAVI + 0,900 (variabel)LSWI memiliki nilai Rz = 0,629
pengaruh sebesar 62,9% terhadap produktivitas padi, sementara sisanya
dipengaruhi oleh faktor lain. Nilai ini lebih tinggi (diindikasikan bahwa
semakin tinggi nilai R? berarti semakin baik model prediksi) dibandingkan
dengan model regresi linear sederhana yang masing — masing menghasilkan
nilai R? sebagai berikut : Y = 5,803 + 1,252 (variabel)NDDI dengan R? =
0,303, Y =5,111 + 1,395 (variabel)SAVI dengan R? = 0,354, dan Y = 5,965
+ 1,376 (variabel)LSWI dengan R? = 0,395. Bahwa dapat disimpulkan regresi
linear berganda lebih efektif dalam memodelkan produktivitas padi

dibandingkan dengan regresi linear sederhana.
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5.2 Saran

Hasil penelitian ini menghasilkan beberapa saran sebagai berikut:

1. Model ini diintegrasikan ke dalam sistem perencanaan pertanian daerah.
Pemerintah daerah dapat menggunakan model ini sebagai alat prediksi untuk
memetakan wilayah dengan produktivitas tinggi dan rendah, sehingga prioritas
alokasi sumber daya, seperti pupuk, irigasi, dan teknologi dapat dilakukan
dengan lebih efisien serta model ini dapat digunakan untuk menentukan
strategi mitigasi risiko.

2. Penambahan variabel lain seperti data curah hujan, suhu udara, kelembaban
tanah, agar dapat memberikan prediksi produktivitas padi dengan angka yang
tinggi. Penggunaan data-data tambahan ini dapat membantu memahami faktor

lingkungan lain yang juga mempengaruhi produktivitas padi.
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