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Accepted: 21-Mar. 2024 sekitarnya. Jawa Timur adalah salah satu provinsi penyumbang terbesar produksi padi di

Indonesia. Oleh sebab itu perlunya melihat pengaruh faktor-faktor iklim di beberapa wilayah
produksi padi terbesar di provinsi Jawa Timur yaitu kabupaten Tuban, Nganjuk dan Gresik
terhadap besarnya produksi padi di wilayah tersebut. Tujuan penelitian ini adalah menganalisis
faktor-faktor meliputi suhu, kelembaban, curah hujan dan luas panen padi terhadap jumlah
prodiksi padi. Data diambil dari website BMKG dan BPS tahun 2020-2022 di Kabupaten Tuban,
Nganjuk dan Gresik. Metode analisis yang digunakan dengan memodelkan regresi
nonparametrik B-spline dengan beberapa kombinasi titik knot dari beberapa variabel prediktor
yang menghasilkan GCV terkecil dari kemungkinan banyaknya titik knot yang dicobakan. Hasil
pemodelan mendapatkan knot optimum pada variabel X; (suhu) berorde 2 dengan tiga titik
knot bernilai 23,45584; 24,32467; 26,93116. Knot optimum pada variabel X, (kelembaban)
berorde 2 dengan satu titik knot bernilai 83,3828. Knot optimum pada variabel X5 (curah hujan)
berorde 2 dengan dua titik knot bernilai 5,177247 dan 15,51238. Knot optimum pada variabel
X, (luas panen padi) berorde 2 dengan satu titik knot bernilai 16939,25. Nilai GCV minimum
yang diperoleh adalah 18462458. Hasil analisis menunjukkan semua variabel berpengaruh
signifikan walaupun untuk variabel iklim terdapat beberapa segmen yang kurang signifikan,
dengan nilai R ;; sebesar 0,987.
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The need for food is a primary requirement of society that must be fulfilled. One of the staple
foods widely consumed by the Indonesian society is rice. Rice, which comes from paddly fields, is
always cultivated to fulfill the consumption needs of the community, especially in the surrounding
areas. East Java is one of the largest contributors to rice production in Indonesia. Therefore, it is
necessary to examine the influence of climate factors in several rice-producing regions in East
Java, namely Tuban, Nganjuk, and Gresik regencies, on the level of rice production in those areas.
This research aims to analyze factors including temperature, humidity, rainfall, and rice
cultivation area on rice production quantity. The data was collected from the BMKG
(Meteorology, Climatology, and Geophysics Agency) and BPS (Central Statistics Agency) websites
for the years 2020-2022 in Tuban, Nganjuk, and Gresik regencies. The analysis method used
involves modeling non-parametric B-splines with various combinations of knot points from
multiple predictor variables, resulting in the smallest Generalized Cross-Validation (GCV) among
the possible knot points tested. The modeling results obtained the optimal knots for variable
X, (temperature) of order 2 with three knot points at values 23.45584, 24.32467, and
26.93116. The optimal knot for variable X, (humidity) of order 2 was at one knot point with a
value of 83.3828. The optimal knots for variable X (rainfall) of order 2 were two knot points with
values of 5.177247 and 15.51238. The optimal knot for variable X , (rice cultivation area) of order
2 was at one knot point with a value of 16,939.25. The minimum GCV value obtained was
18,462,458. The analysis results indicate that all variables have a significant influence, although
for climate variables, there were some segments that were less significant, with an R2 ;jvalue of

0.987.
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PENDAHULUAN

Produksi padi di Indonesia memiliki peran penting dalam sektor pertanian dan perekonomian negara. Padi
merupakan salah satu tanaman pangan utama di Indonesia dan merupakan sumber karbohidrat yang penting bagi
penduduk Indonesia. Indonesia memiliki kondisi geografis yang mendukung pertanian padi. Iklim tropis, curah
hujan yang cukup, serta lahan pertanian yang luas menjadikan Indonesia sebagai salah satu produsen padi terbesar
di dunia. Indonesia telah berhasil mencapai swasembada beras, yaitu produksi beras yang cukup untuk memenuhi
kebutuhan dalam negeri. Namun, masih terdapat tantangan dalam meningkatkan produktivitas dan efisiensi
produksi padi, seperti pengelolaan air yang lebih baik, pengendalian hama dan penyakit, serta peningkatan akses
petani terhadap teknologi pertanian modern.

Pada tahun 2021, Jawa Timur merupakan salah satu produsen padi terbesar di Indonesia. Sementara pada
tahun 2020, produksi padi di Jawa Timur mencapai sekitar 14,9 juta ton padi gabah kering, khususnya di wilayah
kabupaten Tuban, Nganjuk dan Gresik yang merupakan penghasil padi tertinggi di Jawa Timur. Jumlah ini
menyumbang sekitar 19% dari total produksi padi di seluruh Indonesia (BPS, 2020). Provinsi Jawa Timur memiliki
luas panen pertanian yang signifikan, serta kondisi iklim dan curah hujan yang mendukung pertumbuhan tanaman
padi. Produksi padi di Jawa Timur dipengaruhi oleh beberapa faktor, seperti teknologi pertanian yang digunakan,
varietas padi yang ditanam, metode irigasi, dan kebijakan pemerintah dalam sektor pertanian. Pemerintah Jawa
Timur juga telah berusaha meningkatkan produktivitas dan efisiensi produksi padi melalui program-program yang
mendukung petani, seperti penyediaan benih unggul, pelatihan pertanian, dan pengembangan infrastruktur
pertanian. Akan tetapi kondisi saat ini seperti El Nino yaitu fenomena kurang hujan telah terjadi di sebagian pulau
Jawa yang selama ini menjadi penghasil utama beras nasional, sehingga faktor curah hujan perlu dipertimbangkan
dalam melihat pengaruhnya pada besarnya produksi padi. Pemodelan produksi padi menjadi tujuan penelitian ini
karena perlu dilakukan dengan melihat kondisi iklim seperti curah hujan, kelembaban dan temperatur serta luas
panen untuk melihat seberapa besar produksi padi dapat dihasilkan.

Pemodelan dengan menggunakan regresi dapat dilakukan untuk memodelkan pola hubungan fungsional
antara satu atau lebih variabel. Hal ini dapat dimulai dengan melihat pola data antara variabel produksi padi dengan
masing-masing variabel yang diperkirakan memengaruhi untuk menentukan pemodelan yang lebih tepat.
Pemodelan secara parametrik, semiparametrik dan nonparametrik dapat dilakukan berdasarkan pola
kecenderungan data tersebut melalui scatter plot. Di samping pola kecenderungan data dalam bentuk kurva
nampak terlihat, dalam regresi parametrik diharapkan juga mempunyai informasi pola data sebelumnya sehingga
dapat diperoleh pemodelan yang baik (Antoniadis et al., 2001; Eubank, 1999; Kayri & Zirhhoglu, 2009; Wahba,
1990; Wu & Zhang, 2006). Pemodelan tentang faktor-faktor yang memengaruhi produksi beras di Kabupaten
Lombok Timur juga telah dilakukan oleh Bidayani et al. (2019) dengan regresi semiparametrik spline dan
menghasilkan koefisien determinasi yang cukup tinggi yang menunjukkan model cukup baik.

Pada perkembangan akhir-akhir ini terdapat gejala-gejala alam yang menunjukkan perubahan perilaku alam
sehingga mengarah pada pola yang tidak seperti biasanya (seolah-olah abnormal). Pada beberapa tahun yang lalu
para petani masih bisa memperkirakan kapan mulai dan berakhirnya musim kemarau dan penghujan sehingga
dapat mempersiapkan diri kapan untuk memulai menanam padi dan kapan memanennya, tetapi sekarang seolah-
olah sulit untuk diprediksi. Oleh karena itu, diperlukan suatu pendekatan metode yang dapat digunakan dan
memberikan pemodelan dan prediksi yang lebih baik. Pendekatan regresi non parametrik dan semi parametrik
dapat digunakan untuk mendapatkan model yang baik dengan error yang kecil. Beberapa estimator yang
digunakan untuk mengestimasi fungsi regresi telah banyak digunakan diantaranya histogram, kernel (Kayri &
Zirhhoglu, 2009), spline (Becher et al., 2009; Chamidah et al., 2019; Cox & O’Sullivan, 1996; Fatmawati et al., 2019;
Huang & Liu, 2006; Khan & Shahna, 2019; Koenker, R. Ng. & Portnoy, 1994; Lestari et al., 2010; Oehlert, 1992;
Shahna & Khan, 2019; Wahba, 1990), dan penalized weighted least square (PWLS) (Lestari et al., 2020; Lestari et al.,
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2022), local linear (Chamidah et al., 2019; Chamidah & Lestari, 2019). Selanjutnya estimator kernel dan spline dalam
model nonparametrik dan model multirespon telah didiskusikan oleh Osmani et al. (2019), Lestari et al. (2018;
2019). Estimator di atas kecuali spline membutuhkan penentuan bandwidth.

Pemodelan B-spline merupakan model yang cukup baik dalam menginterpolasi dan memberikan estimasi
dalam interval tertentu. Hal ini terlihat dari hasil penelitian Handajani et al. (2023) yang memodelkan data
temperature pada beberapa stasiun yaitu Semarang, Juanda, Serang, Sleman, Bandung dan Kemayoran dengan
model B-Spline yang menghasilkan nilai mean square error (MSE) cukup kecil dan nilai koefisien determinasi cukup
besar dari beberapa model tersebut. Fungsi dengan basis B-spline berdasarkan titik-titik knot pada interval data
yang dapat digunakan untuk memprediksi nilai variabel responnya pada titik yang belum diketahui. Kemampuan
serta fleksibilitasnya dalam memodelkan hubungan antara variabel respon dan prediktornya menyebabkan model
B-spline menghasilkan hasil yang lebih baik, termasuk data yang mengandung pencilan. Dengan kelebihan model
ini dimana plot data yang dipunyai tidak beraturan sehingga pemodelan produksi padi di beberapa wilayah di
provinsi Jawa Timur dilakukan dengan pendekatan model regresi B-spline.

METODE
Jenis dan sumber data penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang diperoleh dari Badan Pusat Statistik
Provinsi Jawa Timur (BPS Jawa Timur, 2023) dan website Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG,
2023). Variabel yang digunakan adalah jumlah produksi padi (ton) terbesar di Provinsi Jawa Timur tahun 2020-2022
yaitu di Kabupaten Tuban, Nganjuk, dan Gresik sebagai variabel respon (Y), suhu rata-rata (°C) tahun 2020-2022 di
Kabupaten Tuban, Nganjuk, dan Gresik sebagai variabel prediktor (X ), kelembaban rata-rata (persen) tahun 2020-
2022 di Kabupaten Tuban, Nganjuk, dan Gresik sebagai variabel prediktor (X ), curah hujan (mm) tahun 2020-2022
di Kabupaten Tuban, Nganjuk, dan Gresik sebagai variabel prediktor (X3 ), dan luas panen padi (hektar) tahun 2020-
2022 di Kabupaten Tuban, Nganjuk, dan Gresik sebagai variabel prediktor (X, ). Unit pengamatan berupa data per
bulan dari variabel-variabel tersebut sebanyak 108 data.

Langkah-langkah penelitian

Langkah-langkah yang digunakan dalam penelitian ini yaitu:

Mengumpulkan data variabel respons dan variabel prediktor.

Membuat scatterplot antara variabel respons dengan masing-masing variabel prediktor.

Mengkombinasikan orde dan titik knot.

Menghitung nilai generalized cross validation (GCV) untuk setiap kombinasi orde dan titik knot.

Menentukan titik knot optimal yang dilihat dari nilai GCV minimum pada masing-masing kombinasi orde dan

titik knot.

Menentukan model B-spline berdasarkan titik knot dan orde yang telah ditentukan sebelumnya.

7. Melakukan pengujian serentak untuk mengetahui ada tidaknya pengaruh variabel prediktor terhadap
variabel respons.

8. Menentukan signifikansi kebaikan model dengan nilai koefisien determinasi.

9. Membuat interpretasi, menarik kesimpulan dan saran untuk model regresi nonparametrik B-spline yang
diperoleh.

v wnN e

o

Regresi B-Spline

Lyche dan Morken (2008) mengatakan bahwa salah satu model regresi nonparametrik yang memiliki
interpretasi statistik dan visual khusus yang baik adalah B-spline. B-spline merupakan model polinomial tersegmen
pada suatu titik fokus yang disebut knot sehingga memberikan sifat fleksibilitas yang baik. Sifat tersegmen ini
memberikan fleksibilitas yang lebih dari polinomial biasa sehingga memungkinkan untuk menyesuaikan diri secara
lebih efektif.

Pendekatan spline mempunyai suatu basis fungsi yang biasa dipakai antara lain truncated power basis dan
basis B-spline. Spline dengan truncated power basis mempunyai kelemahan saat orde tinggi, knot yang banyak dan
knot yang terlalu dekat akan membentuk matriks dalam persamaan normal untuk menghitung parameter 3 yang
hampir singular sehingga persamaan normal sulit diselesaikan (Budiantara, 2006). Untuk mengatasi permasalahan
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pada matriks persamaan normal yang singular digunakan pendekatan spline menggunakan basis fungsi yaitu basis
B-spline (Eubank, 1999). Bentuk umum regresi nonparametrik B-spline berorde m dengan k titik knot dapat
dinyatakan pada persamaan 1.

m+k
Z ﬁ]B(] m)m(xhl) + &

m+k

(1)

Z BiB(j—m)m(xni) + &
1 7=1

dengan

B; : parameter model untukj = 1,2, ...,(m + k)
B(j—m)m : basis B-spline ke-(j — m) berorde m

Xni : variabel prediktor ke-h pada unit pengamatan ke-i
& s error ke-i.

Untuk membangun fungsi B-spline yang berorde m dengan k titik knot &, ..., &, dimanaay < & <
<& <aq, terlebih dahulu didefinisikan knot tambahan sebanyak 2m, vyaitu
E(me1)r- 1§ =160 Eke1 oo or Eicamy dENGAN E_gru_py =...= &0 = g daN &gy == = Q1.
Biasanya ag diambil dari nilai minimum x dan a; diambil dari nilai maksimum x (Budiantara, 2006).
Menurut Eberly (1999), basis fungsi B-spline pada orde m dengan titik-titik knot di &; dimana [ =
—(m —1),..., k didefinisikan secara rekursif (pengulangan) sebagai berikut:

Xni = $ $14m —
By (thi) = 75 Bim-1(xn) + m—Bl+1m 1(XRi)
fl+m—1 - Szl Szl+m Szl+1
dengan
Bim (xni) : basis B-spline ke-I, berorde m
& : titik knot ke-/

1, xu; € [&L,
untuk b= =(m = 1), ..., k dan Bym(xpi) = {0 uzltuk[xii'il;r?g] lainnya
) i .

Fungsi B-spline berorde m dan k knot &, ..., & pada persamaan (1) dapat ditulis sebagai:
y = BlB(l—m),m(xli) + BZB(Z—m),m(xli) + -+ ﬂ(m+k)Bk,m(x1i) + -t ﬁlB(l—m),m(xpi) + (2)
ﬁzB(Z—m),m(xpi) +-t ,8(m+k)Bk,m(xpi) + &
Persamaan (2) jika dinyatakan dalam bentuk matriks dapat ditulis menjadi:
y=Bp+e (3)
dengan matriks y vektor variabel respon berordo (n X 1), B matriks basis B-spline berordon X (m +
k)p, B parameter model berordo (m + k)p X 1, dan & vektor eror berordo (n X 1), dengan:

g

dan matriks basis B-spline

Ba—mym(*11) o Brm(x11) - Ba-mym(%p1) + Bim(%p1)
B = B(l—m),m(xlz) v Brm(x2) - B(l_m),m(xpz) Bk,m(xpz)
|Baemym@in) - BemCan) o Bacmym(im) . Biem ()]
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parameter model
Bi1
B21

Bm+i)1

Brp
.BZp

| Bm+i)p ]

&

&
&= H .

STL

Orde model dapat ditentukan berdasarkan pola yang terjadi pada data, sedangkan banyaknya
knot dan letak knot ditentukan berdasarkan perubahan pola di daerah tertentu pada kurva. Salah satu
jenis basis fungsi B-spline yang dikategorikan berdasarkan orde m dan digunakan dalam analisis ini
adalah orde m = 2 memberikan basis fungsi B-spline linear, dengan fungsi sebagai berikut:

By,(xp;) = ;i:__?l By (xpi) + %Bum (Xpi)

denganl = -1,2,...,k; i=12,..,n; h=1.2,..,p.

dengan error

Basis fungsi B-Spline

Estimasi parameter dalam model B-Spline

Kurva regresi pada persamaan (1) jika didekati dengan fungsi B-spline berorde m dengan k titik
knot maka persamaannya menjadi

y= BlB(l—m),m(xli) + ﬁZB(Z—m),m(xli) + -t ﬁ(m+k)Bk,m(x1i) +-t+ ,BlB(l—m),m(xpi)

+.[))ZB(2—m),m(xpi) + et .[))(m+k)Bk,m(xpi) + &
Model regresi B-spline tersebut apabila dibuat dalam bentuk matriks maka menjadi:

Y1 B(l—m),m(xll) Bk,m(xll) B(l—m),m(xpl) Bk,m(xpl)
lyz“z B(l—m),m(xlz) Bk,m(xlz) B(l_m)lm(xpz) Bk,m(xpz)
Yn lB(l—m),m(xln) Bk,m(xln) B(l_m),m(xpn) Bk,m(xpn)J
[ B ]
321
: &
ﬁ(m+k)1 81
. 2
: +1
b ||,
.82p
_B(m+k)p_

dapat ditulis menjadi:

y=Bf+¢.

Dalam regresi nonparametrik B-spline untuk mencari nilai estimasi 8 dapat menggunakan metode
kuadrat terkecil (Valentina, 2022).

B =(B"B) 'BTy.
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Estimasi model untuk regresi nonparametrik B-spline adalah:

y = BB .

y =B(B"B) BTy.
Pemilihan model B-Spline terbaik

Untuk memperoleh model B-spline terbaik diperlukan titik knot yang optimal. Metode yang digunakan untuk
memilih titik knot yang optimal yaitu Generalized Cross Validation (GCV), metode GCV dapat ditulis dengan

(Wulandari & Budiantara, 2014).
MSE (k)

(% trace[l — S])

GCV = 5

1 n
MSE(R) =~ > (i = 9 )’
i=1

s =B(B"B) BT

dengan

n : banyaknya pengamatan

I : matriks identitasn X n

MSE  :Mean Square Error (Rata-rata Kesalahan Kuadrat)
X; :variabel prediktor

Vi :variabel respon

n : banyaknya pengamatan.

Pemilihan model terbaik dilakukan dengan cara membandingkan nilai GCV dari masing-masing orde dan titik
knot yang memiliki nilai GCV paling kecil.

Koefisien determinasi adjusted (R?, i)

Koefisien determinasi (salah satu ukuran goodness of fit) merupakan suatu ukuran yang penting dalam analisis
regresi. Koefisien ini dapat menunjukkan baik atau tidaknya model regresi yang terestimasi. Nilai dari R? sendiri
berkisar antara 0 < R? < 1.Jika R? bernilai 1 berarti model estimasi yang diperoleh menunjukkan ketepatan
yang sempurna, sedangkan jika bernilai 0 menunjukkan bahwa tidak ada hubungan antara variabel respon dengan
variabel prediktor. Koefisien determinasi yang telah disesuaikan (Rgd j) merupakan koefisien yang digunakan telah
dikoreksi dengan memasukkan jumlah variabel dan ukuran sampel yang digunakan. Model regresi dapat
disimpulkan lebih baik jika memiliki nilai koefisien determinasi yang telah disesuaikan (Rﬁdj) lebih tinggi.
Perhitungan R4 ; dengan menggunakan berikut ini.

R2. 1 MSE
o JKT/(p — 1)
dengan
RZ, j  tkoefisien determinasi yang disesuaikan
MSE  :mean squared error (rata-rata kuadrat eror)
KT : jumlah kuadrat total
p : jumlah variabel.

Uji signifikansi parameter model

Uji serentak (Uji F) merupakan penguijian untuk mengukur secara bersama-sama/serentak pengaruh variabel
prediktor (X) terhadap variabel respon (Y). Uji hipotesisnya yaitu:
Hipotesis :
Hy: B = B2 = B3 = B4 = 0(semua variabel prediktor (X) tidak berpengaruh secara signifikan terhadap variabel
respon (Y)).
H,: paling tidak terdapatsatu 5; # 0;i =1,2,3,...,(m + k)
(paling tidak terdapat satu variabel prediktor (X) berpengaruh secara signifikan terhadap variabel respon (Y)).
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Tingkat signifikansi a: nilai & yang biasa digunakan yaitu 0,05 atau 0,1.
Daerah kritis : Hy ditolak jika nilai p — value < a atau nilai Fyiryng > Fn—(m+k)-1- Dengan nilai (m+k)
merupakan banyak parameter dalam regresi nonparametrik B-spline kecuali S3,.
Statistik uji :
Z?:l(j;i — y)z
Fy; _ m+k
ng N i = 9(x)?
n—(m+k)—1

Kesimpulan: tolak Hy jika Fpityng € daerah kritis.
Uji parsial (uji t) merupakan pengujian untuk mengukur secara individu pengaruh variabel prediktor (X)

terhadap variabel respon (Y). Uji hipotesisnya yaitu:
Hipotesis :
Hy:f;=0;i=1,2,3,..,(m+k)

(parameter f; tidak berpengaruh secara signifikan terhadap model regresi).
Hi:B;#0;i=1,23,..,(m+k)

(paling tidak terdapat satu parameter (3; (variabel x;) yang berpengaruh secara signifikan terhadap model

regresi).
Tingkat signifikansi a: nilai & yang biasa digunakan yaitu 0,05 atau 0, 1.

Daerah kritis: H, ditolak jika nilai p — value < a atau nilai tp;tyng > t(g n_h).
>

Statistik uiji:
th't = ﬂ—l,\
itung SE ( Bz)
dengan f3; adalah hasil estimasi parameter ke-i dan SE(BL-) adalah simpangan baku dari ;.
Kesimpulan : tolak Hy jika tyi¢yng € daerah kritis.

Uji normalitas dilakukan untuk validitas dari uji signifikansi parameter yang dilakukan dengan menguiji apakah
residu berdistribusi normal atau tidak. Pada penelitian ini, uji normalitas menggunakan uji Kolmogorov Smirnov.
Pengujian parameter model regresi nonparametrik yang dihasilkan baik apabila residu berdistribusi normal. Data
dikatakan berdistribusi normal jika p-value lebih besar dari taraf signifikansi (p — value > 0,05). Begitu
sebaliknya, jika p-value lebih kecil dari taraf signifikansi (p — value < 0,05), maka data dikatakan tidak
berdistribusi normal.

Uji autokorelasi merupakan pengujian untuk mengetahui apakah model regresi memiliki korelasi antar residu
yang satu dengan residu yang lain. Untuk model regresi nonparametrik B-spline ini, lebih baik jika tidak terdapat
autokorelasi. Pada penelitian ini, uji autokorelasi dilakukan dengan uji Durbin Watson. Data dikatakan tidak
terdapat autokorelasi jika nilai p — value > a.

Uji heteroskedastisitas merupakan penguijian yang dilakukan untuk menguiji apakah dalam model regresi yang
diperoleh terdapat ketidaksamaan variansi pada residu dalam satu pengamatan dengan pengamatan lainnya. Pada
penelitian ini, uji heteroskedastisitas dilakukan dengan uji Glejser. Residu dikatakan tidak terjadi heteroskedastisitas
jikanilai p — value > a.

HASIL PENELITIAN

Bentuk pola hubungan antara variabel prediktor dan variabel respon dapat dilihat dari scatterplot yang
terbentuk. Scatterplot antara variabel Y dengan masing-masing variabel X;, X,, X5 dan X, dapat dilihat pada
Gambar 1. Gambar 1 menunjukkan scatterplot antara suhu rata-rata (°C) tahun 2020-2022 di Kabupaten Tuban,
Nganjuk, dan Gresik sebagai variabel prediktor (X ), kelembaban rata-rata (persen) tahun 2020-2022 di Kabupaten
Tuban, Nganjuk, dan Gresik sebagai variabel prediktor (X;), curah hujan (mm) tahun 2020-2022 di Kabupaten
Tuban, Nganjuk, dan Gresik sebagai variabel prediktor (X3), dan luas panen padi (hektar) tahun 2020-2022 di
Kabupaten Tuban, Nganjuk, dan Gresik sebagai variabel prediktor (X,). terhadap jumlah produksi padi (ton) tahun
2020-2022 di Kabupaten Tuban, Nganjuk, dan Gresik sebagai variabel respon (Y).
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Gambar 1. Scatterplot antar variabel (a) Ydan X4, (b) Ydan X5, (c) Ydan X5, (d) Ydan X,

Berdasarkan Gambar 1 dapat diketahui bahwa scatterplot antar variabel Y dengan masing-masing variabel X1, X5,
X tidak mengikuti pola tertentu dan variabel Y dengan X, menunjukkan hubungan yang mendekati linier. Karena
ketiga variabel tersebut menunjukkan pola tidak teratur sehingga penelitian ini menggunakan pendekatan model
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regresi nonparametrik B-spline. Pemilihan titik knot optimal dilakukan untuk mendapatkan estimasi model B-spline
terbaik. Model B-spline yang optimal didapatkan dengan menentukan letak dan banyaknya knot dalam beberapa
orde. Titik knot optimal yang nantinya akan dipilih berdasarkan nilai GCV terkecil. Dalam penelitian ini, orde yang
digunakan yaitu orde 2, sedangkan jumlah titik knot yang digunakan dalam setiap kombinasi orde pada setiap
variabel prediktor yaitu 1, 2, 3, dan 4 titik knot. Percobaan dalam menentukan nilai GCV menggunakan R diperoleh
hasil pada Tabel 1, Tabel 2, Tabel 3, Tabel 4, dan Tabel 5.

Tabel 1. Satu titik knot optimum untuk masing-masing variabel

Indikator Nilai
GCV minimum 21122365
Knot optimum variabel ke-1 26,93116
Knot optimum variabel ke-2 83,3828
Knot optimum variabel ke-3 15,51238
Knot optimum variabel ke-4 16939,25

Tabel 2. Dua titik knot optimum untuk masing-masing variabel

Indikator Nilai
GCV minimum 19333631
Knot optimum variabel ke-1 24,32467; 26,93116
Knot optimum variabel ke-2 74,97074; 83,3828
Knot optimum variabel ke-3 5,177247; 15,51238
Knot optimum variabel ke-4 5677,751; 16939,25

Tabel 3. Tiga titik knot optimum untuk masing-masing variabel

Indikator Nilai
GCV minimum 19727121
Knot optimum variabel ke-1 23,45584; 24,32467; 26,93116
Knot optimum variabel ke-2 72,16672; 74,97074; 83,3828
Knot optimum variabel ke-3 1,7322; 5,177247; 15,51238
Knot optimum variabel ke-4 1923,917;5677,751; 16939,25

Tabel 4. Empat titik knot optimum untuk masing-masing variabel

Indikator Nilai
GCV minimum 19370710
Knot optimum variabel ke-1 26,06233; 26,49674; 26,93116; 27,79998
Knot optimum variabel ke-2 80,57878; 81,98079; 83,3828; 86,18682
Knot optimum variabel ke-3 12,06734; 13,78986; 15,51238; 18,95743
Knot optimum variabel ke-4 13185,42; 15062,34; 16939,25; 20693,09

Tabel 5. Kombinasi knot optimum dan GCV minimum

Indikator Nilai
GCV minimum 18462458
Knot optimum variabel ke-1 23,45584; 24,32467; 26,93116
Knot optimum variabel ke-2 83,3828
Knot optimum variabel ke-3 5,177247;15,51238
Knot optimum variabel ke-4 16939,25
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Berdasarkan penentuan titik knot dari beberapa kemungkinan yang telah dilakukan, Tabel 5 menunjukkan
kombinasi knot optimum dan nilai GCV minimum yang diperoleh. Knot optimum pada variabel X; berorde 2
dengan tiga titik knot bernilai 23,45584; 24,32467; 26,93116. Knot optimum pada variabel X, berorde 2 dengan
satu titik knot bernilai 83,3828. Knot optimum pada variabel X5 berorde 2 dengan dua titik knot bernilai 5,177247
dan 15,51238. Knot optimum pada variabel x, berorde 2 dengan satu titik knot bernilai 16939,25. Nilai GCV
minimum yang diperoleh adalah 18462458.

Setelah diperoleh nilai GCV terkecil dari model regresi nonparametrik B-spline untuk orde linier, selanjutnya
dipilih model regresi nonparametrik B-spline berdasarkan titik knot optimal tersebut. Dari perhitungan diperoleh
nilai estimasi parameter § untuk model B-spline terbaik dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Estimasi parameter model regresi

Variabel Parameter Estimasi Parameter

Bi1 12955,815

Bia 3223,183

X, Bi3 19541,814
Bia 17404,213

Bis 18415,406

Ba1 23719,413

X, Baz 27420,278
P23 17325,108

Baq 19301,392

5 Bao 31213,067
3 B33 13906,287
B3a 18362,826

Bu1 21032,777

X, Baz 25910,454
Bas 16047,501

Berdasarkan Tabel 6 diperoleh persamaan estimasi model B-spline terbaik yang ditulis pada persamaan
berikut:
yi =12955,815B_1 (Xy;) +3223,183B,(X1;) +19541,814B ,(Xy;) +17404,213B; ,(X1;)
+18415,406B3 5(X1;) +23719,413B_1 5(X5;) +27420,278B »(X5;)
+17325,108B; 5(X2;) +19301,392B_1 5 (X3;) +31213,067 B ,(X3;)
+13906,287B ,(X3;) +18362,826B, ,(X3;) +2103,777B_1 5 (X4;)
+25910,454B »(X4;) +16047,501B 5(X4;)

dengan,
23,46 — X, 23,02 < X, < 23,46
B_1,(Xy) = 044 e '
0, untuk X, lainnya
(X1=2302 o x <2346
0,44 A
By, (Xy)) = {2433 - X,
, - - 2346 < X 24
087+ HAesH<2ad
\ 0, untuk X, lainnya
(X1 — 23,46 23,46 < X; < 24,33
087 oy
By ,(Xi) = {2693 — X
1,2(X1:) Tl . 2433 <X, <2693
0, untuk X, lainnya
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X, — 24,33
e 24,33 < X; < 26,93
BZ Z(Xli) = 29,10 - Xl
’ _— 2 <X 29,1
217 , 6,93 < X; < 29,10
0, untuk X, lainnya
%2693 0693 < X, < 29,10
B3,(X1;) = 217 S ’
0, untuk X, lainnya
83,38 — X; 70,77 < X, < 83,38
B_1,(Xy) = 12,61 ' =02 ’
untuk X, lainnya
(X2_7077 70,77 < X, < 83,38
12,61 ' TS A2 <83
B (Xzi) = 490,39 — X,
g <
7 o1 , 83,38 < X, < 90,39
untuk X, lainnya
8338 83,38 < X, < 90,39
By ,(Xy) = 7 - 701 = '
0, untuk X, lainnya
218~ X5 0,0097 < X, < 5,18
B_1,(X3) = 517 ' ’ =43 ’
0, untuk X5 lainnya
X — 00097 0097 < X, < 5,18
517 ’ ’ =03 ’
BOZ(X3i) = < 15,51 - X3
) it <
1033 5,18 < X; < 15,51
0, untuk X5 lainnya
X =518 e <, <1551
10,33 ' R '
Bl Z(XSi) = < 15,51 —X3
' S <
862 , 15,51 < X3 < 24,13
0, untuk X; lainnya
— 1551 15,51 < X, < 24,13
By, (X3i) = 8 62 = ’
untuk X; lainnya.
16939, 25 X‘* 47 < X, < 16939,25
B_1,(X4) =4 1689225 ' =0 ’
0, untuk X, lainnya
— 47
<
16892 1689225 47 < X, < 16939,25
By, (X4) =< 26323,8 — Xz
’ , 16939,25 < X, < 26323,8
938455 z
untuk X, lainnya
— 16839, 84 16939,25 < X, < 26323,8
B1,(X4) = 9384,55 ’ e ’

0 untuk X, lainnya

)

Selanjutnya menguiji secara serentak/bersama-sama pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respons.
Berikut langkah-langkah uji hipotesis pada uji serempak menggunakan uiji F:
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Hipotesis

Hy: By = By = -+ = B9 = 0 (Semua parameter (variabel) model tidak berpengaruh signifikan).

H;: paling tidak terdapat satu §; # 0; i = 1,2, ...,9 (paling tidak terdapat satu parameter (variabel) yang
berpengaruh signifikan pada model).

Tingkat signifikansi: « = 0,05

Daerah kritis : Hy ditolak jika nilai p — value < «

Statistik uji diberikan pada Tabel 7.

Tabel 7. Hasil uji serentak

SV DB JK RK F p-value
Regresi 14 131524608867 9394614919 502,772 0,046
Residu 93 1737765402 18685649
Total 107 133262374269

Tabel 7 menunjukkan bahwa nilai F sebesar 502,772 dan p — value =0,046 < a = 0,05. Berdasarkan hasil
tersebut, dapat diambil keputusan bahwa H, ditolak yang artinya paling tidak terdapat satu variabel prediktor yang
berpengaruh secara signifikan terhadap variabel respons.

Hasil penguijian signifikasi secara parsial dapat dilihat pada Tabel 8.

Tabel 8. Hasil Uji parsial

Variabel Parameter t p-value Keterangan
P11 2,599 0,011 Signifikan
B2 0,713 0,478 Tidak Signifikan
X1 B13 0,013 0,989 Tidak Signifikan
P14 0,337 0,737 Tidak Signifikan
Bis 2,517 0,014 Signifikan
B21 3,046 0,003 Signifikan
X, Boz 2,300 0,024 Signifikan
B3 0,148 0,883 Tidak Signifikan
Ba1 1,658 0,101 Tidak Signifikan
¥ B3> 2,495 0,014 Signifikan
; B33 3,135 0,002 Signifikan
B34 0,266 0,791 Tidak Signifikan
Pa1 17,997 4,708e-32 Signifikan
X, Baz 60,182 2,842e-76 Signifikan
Bas 32,990 4,007e-53 Signifikan

Apabila nilai p — value < a = 0,05 maka H, ditolak yang berarti bahwa variabel prediktor berpengaruh
secara signifikan terhadap variabel respon. Tabel 9 menunjukkan bahwa suhu rata-rata (°C) tahun 2020-2022 di
Kabupaten Tuban, Nganjuk, dan Gresik (X ), kelembaban rata-rata (persen) tahun 2020-2022 di Kabupaten Tuban,
Nganjuk, dan Gresik (X), curah hujan (mm) tahun 2020-2022 di Kabupaten Tuban, Nganjuk, dan Gresik (X3, dan
luas panen padi (hektar) tahun 2020-2022 di Kabupaten Tuban, Nganjuk, dan Gresik (X,) berpengaruh secara
signifikan terhadap jumlah produksi padi (ton) tahun 2020-2022 di Kabupaten Tuban, Nganjuk, dan Gresik (Y).

Uji Asumsi Model

Uji normalitas ini dilakukan untuk mengetahui apakah residu berdistribusi normal atau tidak. Pengujian
asumsi distribusi normal menggunakan uji Kolmogorov Smirnov. Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan
dengan a = 0,05 diperoleh nilai p — value = 0,837 > a sehingga H, gagal ditolak. Hal ini berarti bahwa
residu berdistribusi normal. Uji autokorelasi dilakukan dengan menggunakan uji Durbin Watson untuk mengetahui
apakah ada atau tidak autokorelasi pada residu. Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan dengan a =
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0,05 diperoleh nilai p — value = 0,2 > a sehingga H, gagal ditolak. Hal ini berarti bahwa tidak terdapat
autokorelasi pada residu. Uji heteroskedastisitas dilakukan dengan menggunakan uji Gleyjser untuk mengetahui
apakah model regresi terjadi ketidaksamaan varian eror pada satu pengamatan dengan pengamatan yang lain.
Berdasarkan hasil penguijian yang telah dilakukan dengan a = 0,05 diperolehnilaip — value = 1 > a sehingga
H, gagal ditolak. Hal ini berarti bahwa tidak terjadi heteroskedastisitas pada model regresi.

Untuk mengukur kebaikan model dan ketepatan dalam prediksi dilakukan validasi model. Nilai Rédj yang

diperoleh pada penelitian ini adalah sebesar 0,987. Nilai Rczld ; tersebut menunjukkan bahwa pengaruh variabel

suhu rata-rata, kelembaban rata-rata, curah hujan, dan luas panen padi berpengaruh secara signifikan terhadap
jumlah produksi padi sebesar 98,7%, sedangkan 1,3% jumlah produksi padi di Provinsi Jawa Timur dipengaruhi oleh
faktor lain yang tidak diteliti pada penelitian ini.

PEMBAHASAN

Hasil analisis menghasilkan model regresi nonparametrik B-spline terbaik dari kombinasi titik-titik knot optimal
dan diuraikan dengan mempertimbangkan nilai dari basis B-spline yang diperoleh. Interpretasi model dapat
diuraikan sebagai berikut:

Apabila variabel X, X3, X, diasumsikan tetap, maka suhu rata-rata (X;) terhadap jumlah produksi padi di
Jawa Timur (y;) dapat dimodelkan menjadi

yi =12955,815B_1 ,(X1;) “
dengan
23,46 — X, 23,02 < X, < 23,46
B_1,2(X1i) = 0,44 ’ S ’
0, untuk X; lainnya
Vi =18415,406B3,2(X1i) ®
dengan

172693 96,93 < X, < 29,10

B3, (Xy) = { 217 ]
0, untuk X, lainnya

Ketika suhu rata-rata bernilai minimum yaitu 23,02°C, maka nilai minimum tersebut disubstitusikan ke
persamaan (4) sehingga diperoleh jumlah produksi padi tersebut meningkat sebanyak 12956 ton. Selain itu, ketika
suhu rata-rata bernilai maksimum yaitu 29,10°C, maka nilai maksimum tersebut disubstitusikan ke persamaan (5)
sehingga diperoleh jumlah produksi padi tersebut bertambah sebanyak 18415 ton. Dengan demikian, ketika suhu
rata-rata rendah maka jumlah produksi padi di wilayah Kabupaten Tuban, Nganjuk dan Gresik akan bertambah dan
sebaliknya jika suhu rata-rata tinggi maka jumlah produksi padi di Jawa Timur juga akan lebih meningkat dibanding
saat suhu 23,02°C.

Apabila variabel X;, X3, X, diasumsikan tetap, maka kelembaban rata-rata (X, ) terhadap jumlah produksi
padi di Jawa Timur (Y;) dapat dimodelkan menjadi

$; =23719,413B_4 ,(X4;) ©
dengan
83,38—X,
, 70,77 < X, < 83,38
B—1,2(X2i) = { 12,61 .
0, untuk X, lainnya

9 =17325,108B15(X2;) 7

dengan

X,—83,38
B1,2(X2i) = { 7,01

, 83,38 < X, <90,39

0, untuk X, lainnya
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Ketika kelembaban rata-rata bernilai minimum yaitu 70,77, maka nilai minimum tersebut disubstitusikan ke
persamaan (6) sehingga diperoleh jumlah produksi padi tersebut bertambah sebanyak 23719 ton. Selain itu, ketika
kelembaban rata-rata bernilai maksimum vyaitu 90,39, maka nilai maksimum tersebut disubstitusikan ke
persamaan (7) sehingga diperoleh jumlah produksi padi tersebut bertambah sebanyak 17325 ton. Dengan
demikian, ketika kelembaban rata-rata rendah maka jumlah produksi padi di Jawa Timur juga akan meningkat dan
sebaliknya jika kelembaban rata-rata tinggi maka jumlah produksi padi di Jawa Timur juga akan meningkat tetapi
tidak setinggi di saat rata-rata kelembaban lebih rendah.

Apabila variabel X1, X,, X, diasumsikan tetap, maka curah hujan (X3) terhadap jumlah produksi padi di Jawa
Timur (y;) dapat dimodelkan menjadi

yi =19301,392B_1 ,(X3;) ®)

dengan
5,18—X;3
, 0,0097 < X3 <5,18
B—1,2(X3i) = { 517 ’
0, untuk X5 lainnya

y; =18362,826B, ,(X3;) ©)

dengan

%71551 15,51 < X, < 24,13

By, (X3i) = { 8,62 ]
0, untuk X5 lainnya.

Ketika curah hujan bernilai minimum yaitu 0,0097, maka nilai minimum tersebut disubstitusikan ke
persamaan (8) sehingga diperoleh jumlah produksi padi tersebut bertambah sebanyak 19301 ton. Selain itu, ketika
curah hujan bernilai maksimum yaitu 24,13, maka nilai maksimum tersebut disubstitusikan ke persamaan (9)
sehingga diperoleh jumlah produksi padi tersebut bertambah sebanyak 18363 ton. Dengan demikian, ketika curah
hujan rendah atau tinggi yang berada dalam rentang nilai minimum dan nilai maksimum maka jumlah produksi
padi di Jawa Timur diperoleh meningkat.

Apabila variabel X1, X, X5 diasumsikan tetap, maka luas panen padi (X,) terhadap jumlah produksi padi di
Jawa Timur (y;) dapat dimodelkan menjadi

}71- =2103,777B_1,2(X4i) (10)
dengan
16939,25-X,
B_1,(X4) = { 16892,25 ’ 47 < X4 <16939,25
' 0, untuk X, lainnya
$; =16047,501B; 5 (X4;) -
dengan

A 16939,25 < X, < 26323,8

Bl,z (X4i) = { 9384,55
0, untuk X, lainnya
Ketika luas panen padi bernilai minimum yaitu 47, maka nilai minimum tersebut disubstitusikan ke persamaan

(10) sehingga diperoleh jumlah produksi padi tersebut bertambah sebanyak 2103 ton. Selain itu, ketika luas panen
padi bernilai maksimum yaitu 26323, 8, maka nilai maksimum tersebut disubstitusikan ke persamaan (11) sehingga
diperoleh jumlah produksi padi tersebut bertambah sebanyak 16048 ton. Dengan demikian, ketika luas panen padi
rendah maka jumlah produksi padi di Jawa Timur juga akan rendah dan sebaliknya jika luas panen padi tinggi maka
jumlah produksi padi di Jawa Timur juga akan tinggi.

SIMPULAN

Berdasarkan pembahasan di atas dapat disimpulkan bahwa model regresi B-spline untuk memodelkan
produksi padi di Kabupaten Tuban, Nganjuk dan Gresik berdasarkan variabel suhu, curah hujan, kelembaban dan
luas panen menghasilkan kontribusi R? adjusted sebesar 0,987. Model terbaik diperoleh dari knot optimum pada
variabel x; berorde 2 dengan tiga titik knot bernilai 23,45584; 24,32467; 26,93116, knot optimum pada variabel
X, berorde 2 dengan satu titik knot bernilai 83,3828, knot optimum pada variabel x3 berorde 2 dengan dua titik
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knot bernilai 5,177247 dan 15,51238, serta knot optimum pada variabel x, berorde 2 dengan satu titik knot bernilai
16939,25. Nilai GCV minimum sebesar 18462458. Produksi padi dipengaruhi secara signifikan oleh suhu, curah
hujan, kelembaban dan luas panen. Ketika suhu rata-rata bernilai minimum yaitu 23,02°C, maka jumlah produksi
padi tersebut bertambah sebanyak 12956 ton. Sebaliknya, ketika suhu rata-rata bernilai maksimum yaitu 29,10°C,
maka jumlah produksi padi akan lebih meningkat yaitu bertambah sebanyak 18415 ton. Ketika kelembaban rata-
rata bernilai minimum yaitu 70,77, maka jumlah produksi padi tersebut bertambah sebanyak 23719 ton.
Sebaliknya, ketika kelembaban rata-rata bernilai maksimum yaitu 90,39, maka jumlah produksi padi tersebut
bertambah sebanyak 17325 ton. Ketika curah hujan diantara 0,0097-24,13, maka jumlah produksi padi tersebut
bertambah sebanyak 18363-19301 ton. Faktor terakhir ketika luas panen padi rendah maka jumlah produksi padi
di wilyah tersebut juga akan rendah dan sebaliknya jika luas panen padi tinggi maka jumlah produksi padi di Jawa
Timur juga akan tinggi.
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