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Abstrak 
 

Bantuan Sosial (Bansos) merupakan program strategis Pemerintah Indonesia untuk menanggulangi kemiskinan 

dan meningkatkan kesejahteraan masyarakat. Di Desa Kampiri, Kabupaten Soppeng, proses penentuan penerima 

Bansos, termasuk Program Keluarga Harapan (PKH) dan Bantuan Pangan Non-Tunai (BPNT), masih 

mengandalkan verifikasi manual dan Musyawarah Desa (MusDes) berdasarkan kriteria luas dari Data Terpadu 

Kesejahteraan Sosial (DTKS). Metode konvensional ini rentan terhadap subjektivitas, kurangnya transparansi, dan 

berpotensi menyebabkan ketidaktepatan sasaran. Untuk mengatasi kelemahan tersebut dan mewujudkan seleksi 

yang lebih efektif serta efisien, penelitian ini mengusulkan implementasi Sistem Pendukung Keputusan (SPK). 

SPK dikembangkan berbasis web dengan menerapkan metode Simple Additive Weighting (SAW). Metode SAW 

dipilih karena kemampuannya dalam menentukan peringkat relatif alternatif berdasarkan bobot kriteria kelayakan 

spesifik (seperti kondisi ekonomi, jumlah tanggungan, dan status pekerjaan). Hasil perhitungan metode SAW 

menghasilkan daftar peringkat (ranking) penerima bantuan berdasarkan nilai preferensi tertinggi. Dengan 

demikian, SPK berbasis SAW ini berhasil menyediakan rekomendasi keputusan yang terstruktur, terukur, dan 

teruji, sehingga proses seleksi penerima Bansos di Desa Kampiri menjadi lebih objektif dan transparan. 

 

Kata kunci: Sistem Pendukung Keputusan, Simple Additive Weighting, Bantuan Sosial, Program Keluarga 

Harapan, 

 

Abstract 
 

Social Assistance  is a strategic program of the Indonesian Government to alleviate poverty and improve the 

welfare of the community. In Kampiri Village, Soppeng Regency, the process of determining Bansos recipients, 

including the Family Hope Program (PKH) and Non-Cash Food Assistance (BPNT), still relies on manual 

verification and Village Deliberation (MusDes) based on broad criteria from the Integrated Social Welfare Data 

(DTKS). This conventional method is prone to subjectivity, lack of transparency, and has the potential to cause 

inaccuracies in targeting. To overcome these weaknesses and achieve a more effective and efficient selection 

process, this study proposes the implementation of a Decision Support System (DSS). The DSS was developed web-

based by applying the Simple Additive Weighting (SAW) method. The SAW method was chosen for its ability to 

determine the relative ranking of alternatives based on specific eligibility criteria weights (such as economic 

conditions, number of dependents, and employment status). The SAW method calculation results in a ranking list 

of aid recipients based on the highest preference values. Thus, the SAW-based DSS successfully provides 

structured, measurable, and tested decision recommendations, making the selection process for social assistance 

recipients in Kampiri Village more objective and transparent. 

 

Keywords: Decision Support System (DSS), Simple Additive Weighting (SAW), Social Assistance, Family Hope 

Program (PKH). 

 

 

 

1. PENDAHULUAN  

Program Keluarga Harapan menurut 

Kementerian Sosial RI merupakan salah satu 

upaya Pemerintah Republik Indonesia untuk 

membantu menanggulangi kemiskinan yang 

ada di Indonesia. Program Keluarga Harapan 

terbuka bagi keluarga miskin terutama ibu 

hamil dan anak, sehingga penerima nantinya 
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bisa memanfaatkan fasilitas layanan kesehatan 

(faskes) dan fasilitas layanan pendidikan 

(fasdik) yang tersedia di sekitar mereka 

(Kementerian Sosial Republik Indonesia, 

2021 :19). 

Penerima Bantuan Sosial (Bansos) 

merupakan isu krusial dalam upaya mengatasi 

kemiskinan, seperti Desa Kampiri, Kabupaten 

Soppeng, Sulawesi Selatan. Saat ini, proses 

penentuan penerima Bansos, seperti Program 

Keluarga Harapan (PKH) dan Bantuan Pangan 

Non-Tunai (BPNT), seringkali masih 

mengandalkan verifikasi data manual dan 

musyawarah desa berdasarkan kriteria yang 

luas dari Data Terpadu Kesejahteraan Sosial 

(DTKS). Metode konvensional ini, meskipun 

melibatkan partisipasi masyarakat, rentan 

terhadap subjektivitas, kurangnya transparansi, 

dan potensi data ganda atau tidak tepat sasaran, 

yang pada akhirnya dapat memicu konflik 

sosial di tengah masyarakat Desa Kampiri . 

Oleh karena itu, dibutuhkan sebuah mekanisme 

yang dapat meningkatkan objektivitas dan 

akurasi dalam proses pengambilan keputusan 

(Sumber Data : Panitia Bagian Sosial Desa 

Kampiri) 

Untuk mengatasi masalah dalam sistem 

penentuan penerima Bansos agar lebih efektif 

dan efisien, penelitian ini menggunakan Sistem 

Pendukung Keputusan (SPK). SPK memiliki 

kemampuan untuk memecahkan masalah 

dengan data saat ini, membantu dalam 

pengambilan keputusan, dan menghasilkan 

output alternatif keputusan terbaik (Rayuni 

A.F. Kansil, Lanny Sitanayah, 2024). Di era 

digital saat ini, Proses penyeleksian data yang 

sebelumnya dilakukan secara manual akan 

diganti dengan proses secara terkomputerisasi 

pada penentuan bantuan sosial di desa kampiri 

dimana kami membuatkan website untuk 

menentukan penerima bansos secara manual 

dan cepat, dimana website atau yang biasa 

disebut dengan web adalah kumpulan halaman 

yang menampilkan berbagai jenis informasi 

tekstual, data, gambar diam maupun bergerak, 

data animasi, suara, video, atau semua 

kombinasi baik statis maupun dinamis. 

ditafsirkan dan membentuk sebagai 

serangkaian bangunan yang saling 

berhubungan, dan dihubungkan oleh halaman 

web atau hyperlink (Andi Zulkifli Nusri & 

Ali Wardana, 2023). 

Sistem pendukung keputusan 

merupakan salah satu perangkat lunak yang 

dikembangkan secara khusus untuk 

membantu dalam pengambilan keputusan. 

Pada sistem pendukung keputusan pemilihan 

penerima PKH ini dapat mengatasi 

kelemahan dan kekurangan dari pelaksanaan 

pemilihan yang sebelumnya (Eva Yulianti, 

2019). SPK berfungsi sebagai alat bantu bagi 

aparat desa untuk menyaring calon penerima 

Bansos secara lebih terstruktur dan berbasis 

data. Sistem ini akan mengintegrasikan 

kriteria kelayakan yang spesifik (seperti 

kondisi ekonomi, jumlah tanggungan, dan 

status pekerjaan) yang telah disepakati oleh 

Pemerintah Desa Kampiri. Dengan demikian, 

sistem ini memudahkan pengambilan 

keputusan dengan menyajikan informasi 

yang terstruktur dan terukur, meminimalkan 

bias, dan meningkatkan objektivitas dalam 

proses seleksi penerima bantuan sossial 

(Bansos) (Suprapto et al., 2024). Dengan 

adanya SPK, proses verifikasi yang 

sebelumnya memakan waktu lama dapat 

disederhanakan, sehingga keputusan yang 

diambil menjadi lebih cepat, akurat, dan 

dapat dipertanggungjawabkan. 

Metode yang dipilih dalam perancangan 

SPK ini adalah Simple Additive Weighting 

(SAW), atau sering disebut sebagai metode 

penjumlahan terbobot. Metode SAW dipilih 

karena kemampuannya dalam melakukan 

perangkingan terhadap setiap alternatif 

(calon penerima) berdasarkan bobot kriteria 

dan nilai rating kinerjanya Penerapan SAW 

memungkinkan setiap kriteria baik itu 

kriteria benefit (keuntungan) maupun cost 

(biaya) untuk dinormalisasi dan dihitung 

secara matematis, menghasilkan nilai 

preferensi tertinggi bagi calon penerima yang 

paling layak. Selain itu, sistem SPK ini akan 

diimplementasikan dalam bentuk aplikasi 

berbasis web. 
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Penggunaan platform web ini bertujuan agar 

sistem mudah diakses oleh perangkat Desa 

Kampiri dan stakeholder terkait, sehingga 

memudahkan proses input data, perhitungan, serta 

penyajian laporan hasil rekomendasi secara real-

time dan transparan. Implementasi SAW dalam 

SPK untuk program Bansos menjadi penting 

karena kemudahan aksesibilitasnya. Informasi dan 

proses pengambilan keputusan dapat diakses 

secara lebih luas dan mudah oleh pihak-pihak 

yang terlibat. Hal ini memungkinkan penggunaan 

SPK menjadi lebih transparan dan efisien dalam 

mengidentifikasi calon penerima yang layak  . 

Salah satu keuntungan utama dari menggunakan 

metode SAW adalah kemampuannya untuk 

memberikan peringkat relatif terhadap alternatif 

calon penerima berdasarkan penilaian kriteria 

yang telah ditetapkan. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Untuk mencapai hasil penelitian yang baik, 

diperlukan metode penelitian yang jelas. Adapun 

metode tahapan penelitian sebagai berikut:  

 

2.1 Tahapan Penelitian 

Setiap tahapan dirancang mengacu pada praktik 

terbaik pemetaan berbasis citra Sentinel-2 dan 

machine learning di konteks Indonesia, serta 

integrasi dengan data resmi untuk perencanaan 

ketahanan pangan daerah (Soppeng, 2023). 

Adapun tahapan penelitian yang dilakukan selama 

melaksanakan penelitian ini adalah sebagai 

berikut:. 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Adapun penjelasan tahapan penelitian 

Pemetaan Lahan Padi Berbasis Machine Learning 

untuk Soppeng,  diurutkan dari kiri ke kanan agar 

mudah diikuti oleh tim teknis maupun 

pengambil kebijakan sebagai berikut:  

1. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data yang valid dan akurat 

sangat penting, karena data yang baik akan 

memastikan hasil diagnosis yang tepat oleh 

sistem pakar (Tahir, 2018). Sumber utama 

adalah citra penginderaan jauh resolusi 

menengah yang mencakup area sawah pada 

beberapa waktu agar pola fenologi padi 

terekam dengan baik (Mulyaqin et al., 

2022). Data pendukung mencakup batas 

administrasi kecamatan/desa, jaringan 

irigasi, serta titik referensi lapangan untuk 

keperluan pelabelan. Tujuan tahap ini 

adalah memastikan seluruh variabel 

spasial-temporal yang relevan tersedia 

sebelum pemodelan dilakukan. 

2. Praproses Data 

Citra dibersihkan dari awan/awan tipis dan 

bayangannya, kemudian dibuat komposit 

periodik bulanan atau musiman untuk 

menstabilkan sinyal vegetasi (Salsabila 

Diyah Rahmawati, 2022). Setelah itu 

dilakukan koregistrasi dan pemotongan 

area studi, diikuti ekstraksi fitur seperti 

indeks vegetasi (NDVI/EVI/SAVI/LSWI), 

red-edge, tekstur GLCM, dan statistik deret 

waktu. Output tahap ini adalah kubus data 

siap latih yang homogen dan minim noise 

(Rufiani Nadzirah, Mochammad Kevin 

Rizqon, 2024). 

3. Pelatihan Model 

Data berlabel dibangun dari interpretasi 

citra resolusi tinggi dan verifikasi lapangan, 

lalu dibagi menjadi set pelatihan dan 

validasi secara spasial (Ginting et al., 2024). 

Beberapa algoritma dikomparasi, misalnya 

Random Forest dan SVM, dengan penalaan 

hiperparameter untuk memaksimalkan 

separabilitas kelas sawah padi terhadap 

kelas non-padi. Hasil tahap ini berupa 

model klasifikasi terbaik beserta parameter 

finalnya (Sheykhmousa et al., 2020). 

4. Validasi Model 

Kinerja diukur menggunakan metrik seperti 

overall accuracy, kappa, precision/recall/F1 

untuk kelas padi, dan kurva ROC-AUC jika 
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diperlukan. Validasi silang berbasis blok 

spasial digunakan agar estimasi akurasi tidak 

bias akibat autokorelasi. Analisis error 

spasial (mis. komposisi kesalahan pada tepi 

petak, area terbangun, atau genangan) 

dilakukan untuk memberi umpan balik 

perbaikan fitur atau penambahan sampel 

label (Roberts et al., 2017). 

5. Aplikasi Pemetaan 

Model terpilih diterapkan ke seluruh area 

Soppeng untuk menghasilkan peta 

probabilitas padi dan peta kelas final. Peta 

kemudian diagregasi per kecamatan atau desa 

untuk menghitung luas indikatif sawah padi 

dan dapat diintegrasikan ke dashboard web-

GIS. Pada tahap ini juga dapat disiapkan 

layer tambahan seperti intensitas tanam 

musiman dan deteksi perubahan antarmusim 

per tahun untuk mendukung perencanaan 

irigasi, penjadwalan tanam, dan mitigasi 

risiko di tingkat daerah (Waleed et al., 2022).  

 

2.2 Perancangan Sistem 

Langkah-langkah yang dilakukan pada 

perancangan sistem ini adalah membuat usulan 

pemecahan masalah secara logika dan  ide usulan-

usulan lainnya (Ismail Ismail, Rezky Erwin Syah, 

2024).. Kegunaan usecase diagram ini adalah 

pemakai dapat dengan mudah mengerti sistem 

yang akan dikerjakan atau dikembangkan. 

 
Gambar 2. Use Case Diagram sistem 

Gambar tersebut merupakan arsitektur Sistem 

Pemetaan Padi berbasis Machine Learning untuk 

wilayah Soppeng, yang melibatkan beberapa 

pemangku kepentingan, yaitu petani, petugas 

pertanian, dan administrator sistem. Alur kerja 

sistem dimulai dari proses pengumpulan data 

lahan, yang kemudian dilanjutkan dengan pra-

proses data untuk memastikan data siap 

digunakan dalam pelatihan model. Selanjutnya, 

sistem melakukan pelatihan model machine 

learning guna menghasilkan kemampuan 

prediksi dan pemetaan yang akurat. Hasil 

pelatihan digunakan untuk membentuk peta 

lahan padi, yang kemudian menjalani tahap 

validasi agar kualitas dan ketepatan pemetaan 

dapat dipastikan. Seluruh rangkaian proses 

tersebut dikelola dalam sebuah sistem pemetaan 

padi yang menjadi pusat integrasi data, 

pengolahan, serta penyediaan informasi bagi 

para pengguna di lapangan. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Setelah dilakukan perancangan sistem. 

Selanjutnya dilakukan implementasi sistem 

untuk mendapatkan hasil. 

 

3.1 Performa Model Lintas 5 Fold (Spatial 

CV) 

Tabel 1 merangkum kinerja dua model 

klasifikasi Random Forest (RF) dan SVM yang 

diuji menggunakan 5-fold cross-validation 

berbasis blok spasial, sehingga setiap pengujian 

memaksa model memprediksi area yang 

benar-benar baru secara geografis dan 

menghasilkan estimasi akurasi yang lebih 

realistis untuk pemetaan kabupaten. Pada 

pengukuran rata-rata lintas fold, RF 

menunjukkan performa paling stabil dengan 

Overall Accuracy sekitar 0,88 dan Kappa sekitar 

0,76, yang berarti proporsi prediksi benar tinggi 

sekaligus koreksi terhadap kebenaran karena 

kebetulan juga kuat. SVM sedikit di bawahnya 

dengan OA sekitar 0,85 dan Kappa sekitar 0,71, 

menandakan akurasi baik namun lebih sensitif 

terhadap variasi fitur dan penalaan kernel. Untuk 

kelas target padi, keseimbangan antara presisi 

dan jangkauan penangkapan terukur melalui 

F1-score yaitu RF mencapai sekitar 0,86 dengan 

presisi tinggi (minim false positive pada rawa 

atau rumputan) dan recall tinggi (minim miss 

pada piksel padi), sementara SVM berada pada 

kisaran 0,83 yang masih kompetitif namun 

cenderung menurun pada area tepi petak dan 

genangan musiman. Nilai ROC–AUC sebesar 

~0,93,  pada RF sebesar ~0,90 pada SVM 
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menegaskan kemampuan pemisahan yang kuat di 

berbagai ambang probabilitas, sehingga ambang 

operasional dapat dipilih lebih konservatif untuk 

menekan kesalahan komisi tanpa mengorbankan 

terlalu banyak cakupan. Secara praktis, hasil ini 

membenarkan pemilihan RF sebagai model 

operasional untuk publikasi peta kabupaten karena 

kombinasi akurasi, stabilitas antar-fold yang 

rendah varians, dan ketahanannya terhadap 

multikolinieritas fitur spektral-tekstural-temporal; 

SVM tetap berguna sebagai pembanding atau pada 

kecamatan yang batas kelasnya tegas, tetapi 

memerlukan normalisasi dan penalaan kernel 

yang lebih hati-hati agar tidak kehilangan recall 

pada mosaik petak kecil 

Tabel 1: Performa Model Lintas 5 Fold  

 
 

3.2 Confusion Matrix Teragregasi (Dua Kelas) 

Tabel 2 merangkum empat komponen inti 

confusion matrix untuk dua kelas, yakni True 

Positive (TP), True Negative (TN), False Positive 

(FP), dan False Negative (FN), yang 

bersama-sama menggambarkan bagaimana 

prediksi model selaras atau menyimpang dari 

kondisi aktual pada data uji spasial Soppeng. 

Dalam konteks pemetaan padi, TP berarti piksel 

yang diprediksi sebagai padi dan memang padi, 

sedangkan TN adalah piksel yang diprediksi 

bukan padi dan memang bukan padi, sehingga 

keduanya mewakili prediksi benar pada 

masing-masing kelas. FP menunjukkan kasus 

salah tandaan ketika piksel non-padi (misalnya 

rawa, rumputan, atau genangan musiman) 

terklasifikasi sebagai padi, yang cenderung 

menurunkan precision karena menambah positif 

palsu di peta operasional. FN adalah piksel padi 

yang terlewat dan diprediksi sebagai non-padi, 

yang menurunkan recall karena sebagian area padi 

tidak terhitung ke dalam luas akhir, terutama di 

tepi petak yang berukuran mendekati resolusi 

piksel atau pada fase pascapanen dengan sinyal 

vegetasi melemah. Dengan keempat nilai ini, 

metrik turunan seperti akurasi, precision, recall, 

dan F1-score dihitung, misalnya akurasi 

dirumuskan sebagai (TP+TN)/(FP+FNTP+TN) 

sehingga tabel memudahkan identifikasi sumber 

galat dominan dan trade-off antara mengurangi 

FP (menjaga peta agar tidak berlebihan) versus 

mengurangi FN (menjaga cakupan sawah tidak 

“kurang”). Secara praktis, interpretasi tabel yang 

menampilkan TP tinggi dan FP/FN rendah 

menandakan model mampu menandai sawah 

dengan tepat sekaligus tidak mudah terkecoh 

oleh tutupan serupa, sedangkan pola FP atau FN 

yang terkonsentrasi pada tipe lahan/area tertentu 

menjadi dasar perbaikan fitur dan strategi 

validasi pada iterasi berikutnya. 

 

Tabel 2. Confusion Matrix Teragregasi (Dua Kelas) 

 

 

3.3 Uji Sensitivitas Fitur 

Tabel 3 menunjukkan seberapa sensitif 

kinerja model Random Forest (RF) terhadap 

perubahan set fitur, diukur sebagai Δ terhadap F1 

kelas padi sehingga pembaca langsung melihat 

fitur mana yang paling berkontribusi pada 

peningkatan keseimbangan presisi–recall. 

Penambahan fitur red-edge dan LSWI 

memberikan kenaikan F1 sekitar +0,025, yang 

logis karena red-edge peka terhadap variasi 

klorofil dan LSWI menangkap dinamika 

kelembapan kanopi/permukaan; kombinasi 

keduanya membantu membedakan padi dari 

vegetasi non-padi dan genangan musiman yang 

sering menjadi sumber kebingungan klasifikasi. 

Penambahan tekstur GLCM pada kanal Red/NIR 

menaikkan F1 sekitar +0,012, menunjukkan 

bahwa informasi heterogenitas spasial di level 

petak memperbaiki deteksi tepi sawah dan 

mosaik lahan kecil yang kerap menurunkan 

akurasi pada resolusi 10–20 m. Sebaliknya, 

ketika statistik deret waktu (median, p95, 

rentang musiman) dihilangkan, F1 turun sekitar 

−0,030, menegaskan bahwa sinyal fenologi 

musiman adalah kunci untuk membedakan 

siklus tanam padi dari tutupan vegetasi lain yang 

tampak serupa pada satu cuplikan waktu. Secara 

praktis, hasil ini merekomendasikan paket fitur 
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spektral–kelembapan (red-edge, LSWI), tekstur 

spasial, dan ringkasan time-series sebagai 

konfigurasi minimum untuk operasi; tanpa 

ringkasan time-series, model cenderung 

kehilangan recall pada fase pascapanen/awal 

tanam dan menaikkan false positive di area 

lembab. Dengan demikian, Tabel 3 tidak hanya 

memaparkan angka kenaikan/penurunan F1, tetapi 

juga memandu prioritas komputasi: pertahankan 

fitur time-series dan red-edge/LSWI sebagai 

prioritas utama, gunakan tekstur GLCM pada 

kecamatan bermosaik petak halus, dan hindari 

penyederhanaan fitur yang mengorbankan 

informasi fenologi karena dampak negatifnya 

terhadap F1 lebih besar daripada penghematan 

komputasi. 

Tabel 3 Uji Sensitivitas Fitur (Δ terhadap F1 Padi RF) 

 
 

3.4 Penentuan Ambang Probabilitas (RF) 

Tabel 4 menjelaskan bagaimana ambang 

probabilitas pada model Random Forest dipilih 

untuk menyeimbangkan presisi dan recall kelas 

padi sehingga F1-score tetap optimal untuk 

publikasi peta operasional. Ambang 0,54 muncul 

sebagai titik optimal PR  karena menghasilkan F1 

tertinggi ketika kurva presisi recall dievaluasi 

lintas seluruh threshold pada titik ini, model 

menangkap sebagian besar piksel padi yang benar 

(recall tinggi) sambil menjaga proporsi prediksi 

padi yang benar (presisi memadai). Namun, untuk 

kebutuhan pemetaan kabupaten yang harus 

meminimalkan salah tandaan pada area non-padi 

seperti rawa, genangan musiman, atau vegetasi 

rendah, ambang konservatif 0,62 dipilih sebagai 

standar publikasi: keputusan ini sedikit 

menurunkan recall, tetapi menaikkan presisi secara 

berarti sehingga peta yang dirilis lebih bersih dari 

false positive. Implikasinya, estimasi luas padi 

menjadi sedikit lebih rendah dibanding threshold 

yang lebih longgar, tetapi lebih dapat 

dipertanggungjawabkan saat direkonsiliasi dengan 

angka resmi dan saat digunakan untuk penetapan 

intervensi lapangan. Secara operasional, pemilihan 

ambang dilakukan dengan membaca kurva presisi–

recall dan memeriksa pergeseran F1, lalu 

memvalidasi dampaknya terhadap agregasi luas per 

kecamatan; jika prioritas kebijakan adalah 

menghindari salah sasaran intervensi akibat area 

non-padi yang “terwarnai padi”, maka ambang 

konservatif seperti 0,62 lebih tepat. Sebaliknya, 

jika tujuan adalah inspeksi awal yang sensitif 

(screening) guna memastikan tidak ada area padi 

terlewat, ambang dapat diturunkan mendekati 

0,54 dan hasilnya ditandai sebagai “peta 

eksploratif” sampai verifikasi tambahan 

dilakukan. 

 

Tabel 4. Penentuan Ambang Probabilitas (RF) 

 
 
3.5 Rekonsiliasi Peta–Angka 

Tabel 5 menyajikan perbandingan langsung 

antara luas padi hasil klasifikasi peta dan angka 

resmi lembaga statistik untuk memastikan 

konsistensi ilmiah sekaligus akuntabilitas 

kebijakan. Pada 2023, estimasi luas berbasis peta 

sebesar 48.210 hektare berada sangat dekat 

dengan angka resmi 49.038 hektare, dengan 

selisih −1,69% yang masih dalam batas wajar 

mengingat perbedaan definisi objek (piksel vs 

petak), efek awan/komposit, serta keberadaan 

piksel campuran di tepi sawah; hal ini 

mengindikasikan bahwa model telah menangkap 

struktur spasial sawah Soppeng dengan baik dan 

layak digunakan sebagai dasar analitik 

operasional. Pada 2024, estimasi peta 44.560 

hektare juga konsisten dengan rekap provinsi 

sekitar 45.442 hektare (selisih −1,94%), 

memperlihatkan arah kontraksi luas yang sama 

dengan statistik resmi pasca anomali iklim; 

perbedaan kecil ini umumnya muncul di 

kecamatan dengan celah citra karena awan, 

pergeseran fenologi tanam, atau confuser class 

berair yang sengaja ditekan dengan ambang 

probabilitas lebih konservatif. Fungsi utama tabel 

ini adalah sebagai “check and balance” peta–

angka: jika selisih agregat kabupaten kecil dan 

stabil lintas tahun, maka peta dapat dipercaya 

untuk menurunkan angka per kecamatan/desa, 

mengidentifikasi hotspot penurunan luas, dan 

menyusun prioritas intervensi (irigasi, 

pompanisasi, kalender tanam), sementara deviasi 

lokal yang lebih besar menjadi sinyal untuk 

penambahan sampel label, penyesuaian kalender 

komposit, atau penurunan ambang untuk menjaga 

recall. 
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Tabel 5. Rekonsiliasi Peta–Angka (Luas Padi, Hektare) 

 
 
3.6 Estimasi Produksi Berbasis Luas Peta 

Tabel 6 menjelaskan cara menurunkan estimasi 

produksi padi dari keluaran pemetaan: luas padi 

hasil klasifikasi terlebih dulu diagregasi per tahun, 

lalu dikalikan dengan produktivitas rujukan resmi 

untuk memperoleh produksi gabah kering giling 

(GKG) secara indikatif; pendekatan ini menjaga 

keterlacakan karena angka peta direkonsiliasi 

langsung dengan “angka resmi” (produktivitas) 

sebelum dibandingkan kembali dengan total 

produksi tahunan. Pada 2023, luas peta sekitar 

48.210 ha yang sebelumnya terbukti selisihnya 

kecil terhadap angka resmi—dikombinasikan 

dengan produktivitas rujukan menghasilkan 

estimasi 255–258 ribu ton GKG; rentang ini hanya 

berbeda sekitar −0,5% sampai −1,9% dari total 

resmi 259.791 ton GKG, menandakan bias 

sistematik yang kecil dan konsisten sehingga cukup 

untuk pelaporan operasional serta perencanaan 

intervensi. Untuk 2024, luas peta sekitar 44.560 ha 

yang selaras arahnya dengan kontraksi luas resmi 

(~45.442 ha) menghasilkan estimasi produksi yang 

juga lebih rendah; hal ini mengukuhkan bahwa 

perubahan luas tanam yang terdeteksi spasial 

benar-benar memengaruhi ketersediaan, sehingga 

temuan peta relevan untuk penjadwalan tanam, 

penguatan irigasi, dan mitigasi risiko di kecamatan 

yang mengalami penurunan paling tajam. Penting 

dicatat, estimasi di tabel ini bersifat indikatif 

karena mengasumsikan produktivitas homogen 

pada satuan agregasi; untuk meningkatkan 

ketelitian, disarankan kalibrasi per kecamatan 

menggunakan produktivitas lokal dan penyesuaian 

musim (fenologi), sehingga perbedaan mikro 

akibat variasi irigasi, varietas, atau cekaman iklim 

dapat tertangkap sebelum angka dipakai dalam 

keputusan berbasis anggaran. 
Tabel 6. Estimasi Produksi Berbasis Luas Peta 

(Indikatif) 

 
 

3.7 Agregasi Keluaran Operasional Per 

Wilayah 

Tabel 7 menjabarkan bagaimana keluaran 

pemetaan diterjemahkan menjadi informasi 

operasional per wilayah yang siap dipakai dinas 

teknis dan forum pangan daerah, dengan empat 

komponen kunci: luas padi per kecamatan/desa, 

intensitas tanam musiman, hotspot penurunan, 

serta akurasi dan ketidakpastian lokal. Pertama, 

luas padi per kecamatan/desa dihitung dari peta 

kelas yang sudah ditetapkan ambang 

probabilitasnya, lalu diagregasi sesuai batas 

administrasi agar langsung dapat disejajarkan 

dengan laporan resmi dan digunakan untuk 

penetapan target intervensi, alokasi sarana, serta 

evaluasi capaian musim berjalan. Kedua, 

intensitas tanam musiman diambil dari deret 

waktu indeks vegetasi untuk mengukur frekuensi 

tanam/panen, sehingga wilayah dengan pola 

tanam tidak optimal dapat diidentifikasi dan 

disasar program perbaikan irigasi atau 

penjadwalan tanam serentak. Ketiga, hotspot 

penurunan merupakan hasil selisih 

antarmusim/antartahun yang menandai area 

dengan penurunan konsisten indikasi dampak 

kekeringan, gangguan irigasi, atau hama yang 

perlu respons cepat, keluaran ini idealnya 

ditampilkan sebagai layer perubahan beserta 

ringkasan daftar wilayah prioritas. Keempat, 

akurasi lokal dan ketidakpastian disajikan untuk 

extent terpilih (misalnya per kecamatan) agar 

pengambil keputusan memahami kualitas data 

saat menetapkan tindakan—misalnya kapan perlu 

verifikasi lapang tambahan atau penyesuaian 

ambang agar sesuai konteks lokal. Dengan skema 

agregasi seperti di Tabel 7, pipeline ilmiah (peta 

probabilitas, kelas, dan perubahan) terhubung 

langsung ke kebutuhan operasional: angka luas 

dan tren per wilayah siap dipresentasikan di 

dashboard, dapat diekspor menjadi tabel/grafik 

untuk rapat, dan mudah diaudit antar musim 

karena setiap ringkasan ditopang oleh metadata 

periode, model, dan metrik akurasi yang jelas. 

 
Tabel 7. Agregasi Keluaran Operasional Per Wilayah 
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3.8 Pembahasan 

Berpijak pada hasil pemodelan, pendekatan 

berbasis Random Forest dengan fitur spektral 

tekstural temporal terbukti paling konsisten untuk 

konteks agroekosistem Soppeng yang mosaik dan 

bercampur kelas, terlihat dari akurasi lintas fold 

yang tinggi sekaligus variansi yang rendah antar 

blok spasial. Penguatan fitur red-edge dan LSWI 

meningkatkan sensitivitas terhadap klorofil dan 

kelembapan kanopi, sedangkan tekstur GLCM 

membantu di tepi petak berskala piksel; kombinasi 

ini menekan dua sumber galat dominan, yaitu 

genangan musiman yang memicu positif palsu dan 

fase pascapanen yang cenderung terlewat. Selain 

menyeimbangkan precision recall pada kelas padi, 

penggunaan validasi silang spasial memastikan 

kinerja yang dilaporkan realistis untuk generalisasi 

lintas kecamatan, sehingga model layak 

dioperasionalkan sebagai pondasi peta tematik dan 

analisis perubahan musiman. Dari sisi tata kelola 

data, rekonsiliasi peta angka menunjukkan selisih 

agregat kabupaten yang kecil terhadap rilis resmi, 

baik untuk 2023 maupun 2024, sehingga produk 

spasial dapat digunakan sebagai angka kerja yang 

transparan dan dapat diaudit untuk rapat teknis 

lintas OPD. Pemilihan ambang probabilitas yang 

sedikit konservatif membuat peta publik lebih 

bersih dari salah tandaan pada lahan berair/semak, 

dengan konsekuensi penurunan recall yang terukur 

dan dapat ditutup melalui verifikasi lapang terarah 

pada zona ketidakpastian. Praktik ini bukan hanya 

meningkatkan kepercayaan pemangku 

kepentingan, tetapi juga menurunkan biaya koreksi 

di hilir, karena dashboard menautkan setiap angka 

ke metadata periode, versi model, dan metrik 

akurasi lokal yang jelas. Implikasi kebijakan paling 

nyata muncul pada agregasi per kecamatan/desa: 

ringkasan luas padi, intensitas tanam, dan hotspot 

penurunan memberi daftar prioritas intervensi yang 

langsung dapat dieksekusi, misalnya penataan 

jadwal tanam serentak, rehabilitasi saluran tersier, 

atau penguatan pompanisasi di kantong penurunan 

berulang. Estimasi produksi berbasis luas peta 

meski indikatif menghadirkan sinyal dini 

ketersediaan, yang jika disilang dengan data 

produktivitas lokal memungkinkan penajaman 

target bantuan input dan skema mitigasi risiko 

sebelum musim berikutnya berjalan. Dengan siklus 

pembaruan triwulanan dan skema active learning 

untuk efisiensi labeling, kerangka ini memberikan 

jalur replikasi berbiaya wajar bagi daerah, menjaga 

relevansi informasi spasial sekaligus menyatu 

dengan statistik resmi agar keputusan ketahanan 

pangan tetap adaptif dan berbasis bukti 

4. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berangkat dari keseluruhan eksperimen dan 

rekonsiliasi peta angka, empat butir kesimpulan 

utama dapat dirangkum: Kombinasi fitur 

spektral tekstural temporal dengan model 

Random Forest memberikan kinerja paling stabil 

pada bentang lahan di Kabupaten Soppeng yang 

mosaik, menjaga keseimbangan presisi recall 

dan menekan galat di tepi petak serta area berair, 

validasi silang spasial memastikan performa 

yang dilaporkan benar-benar teruji lintas 

wilayah sehingga layak untuk pemetaan 

operasional musiman. Penetapan ambang 

probabilitas yang sedikit konservatif membuat 

peta publik lebih andal untuk pengambilan 

keputusan, karena false positive pada 

rawa/rumputan turun tanpa mengorbankan 

cakupan secara berlebihan; praktik ini, jika 

dipadukan dengan verifikasi lapang terarah pada 

zona ketidakpastian, meningkatkan kepercayaan 

pemangku kepentingan dan memudahkan audit 

mutu antar musim. Hasil rekonsiliasi 

menunjukkan selisih agregat kabupaten yang 

kecil antara luas peta dan angka resmi 2023–

2024, sehingga produk spasial dapat dijadikan 

“angka kerja” yang transparan, dapat ditelusuri, 

dan mudah disinkronkan dengan statistik 

pertanian untuk pelaporan lintas OPD, 

implikasinya, estimasi produksi berbasis luas 

peta memberikan sinyal dini ketersediaan yang 

searah dengan tren resmi dan berguna untuk 

penjadwalan tanam serta mitigasi risiko pada 

kecamatan prioritas. Keempat, skema agregasi 

per kecamatan/desa meliputi luas padi, intensitas 

tanam, hotspot penurunan, dan akurasi lokal 

menjembatani sains data dengan tindakan 

lapangan: daftar intervensi menjadi lebih tajam 

(rehabilitasi irigasi, penataan kalender tanam, 

bantuan input), sementara siklus pembaruan 

triwulanan dan active learning menjaga biaya 

tetap efisien serta relevansi informasi tetap 

tinggi bagi perencanaan ketahanan pangan 

daerah. 
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