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ABSTRAK 

Pemerintah Provinsi Kalimantan Utara berusaha mencapai ketahanan pangan dengan prinsip kemandirian pangan 
melalui perluasan lahan pertanian. Penilaian kesesuaian lahan pertanian, terutama untuk padi, dilakukan 
menggunakan pendekatan pemodelan ensemble yang melibatkan lima algoritma pembelajaran mesin. Model-model 
ini dibangun menggunakan paket species distribution modeling (SDM) di RStudio dengan pembagian data pelatihan 
dan pengujian 70:30 serta pengaturan parameter termasuk bootstrapping dan tiga kali pengulangan. Hasil penelitian 
menunjukkan variasi dalam respons variabel prediktor antara algoritma. Variabel NDVI memiliki pengaruh tertinggi 
pada SVM dan BRT (masing-masing 48,1% dan 36,6%), sementara variabel jarak dari jalan paling berpengaruh pada 
GLM, MARS, dan RF (masing-masing 44,6%, 27,6%, dan 26,5%). Distribusi padi (sawah) bervariasi antara model, 
dengan RF memiliki persentase tertinggi (6,34%). Evaluasi kinerja model-model ini menunjukkan bahwa model RF 
memiliki akurasi terbaik, sementara GLM memiliki akurasi buruk dalam nilai Kappa Cohen. Model ensemble 
memperoleh akurasi yang dapat diterima dengan nilai masing-masing 0,96; 0,70; dan 0,71 untuk AUC, TSS, dan Kappa. 
Dengan demikian, pendekatan pemodelan multi-algoritma dengan model ensemble memungkinkan penilaian yang 
lebih baik terhadap variabilitas dalam kinerja algoritma dan menghasilkan peta kesesuaian distribusi padi yang lebih 
baik daripada algoritma tunggal.  

Kata kunci: Ensemble, Model distribusi spesies, Regresi, Pembelajaran mesin, Kesesuaian lahan padi. 

ABSTRACT 

The North Kalimantan Provincial Government is striving to achieve food security with the principle of food self-
sufficiency through the expansion of agricultural land. The assessment of agricultural land suitability, especially for 
rice cultivation, is carried out using an ensemble modeling approach that involves five machine learning algorithms. 
These models are built using the species distribution modeling (SDM) package in RStudio with a 70:30 split of training 
and testing data and parameter settings that include bootstrapping and three repetitions. The research results show 
variation in the predictor variable response among algorithms. The NDVI variable has the highest influence on SVM 
and BRT (48.1% and 36.6%, respectively), while the distance from the road has the most significant impact on GLM, 
MARS, and RF (44.6%, 27.6%, and 26.5%, respectively). The distribution of rice fields varies among models, with RF 
having the highest percentage (6.34%). The performance evaluation of these models indicates that the RF model has 
the highest accuracy, while GLM performs poorly in terms of Kappa Cohen's value. The ensemble model achieves 
acceptable accuracy with respective values of 0.96, 0.70, and 0.71 for AUC, TSS, and Kappa. Thus, a multi-algorithm 
modeling approach with ensemble models allows for a better assessment of algorithm performance variability and 
produces a more accurate suitability map for rice distribution than a single algorithm 
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1. Pendahuluan 
Secara global, beras ditanam di berbagai wilayah 

di dunia: Asia Tenggara, Asia Selatan, negara-negara 
Mediterania, Timur Tengah, Afrika, Amerika Serikat, 
Brasil dan beberapa negara bagian Amerika Latin 
lainnya (Yoshida, 1981;  GRiSP, 2013). Telah 
terungkap bahwa beras adalah tanaman paling 

penting yang memberi makan lebih banyak orang 
daripada tanaman lain di dunia (GRiSP, 2013;  
Muthayya  et al., 2014). 

Berdasarkan data BPS Kalimantan Utara (2020), 
tahun 2019 mencatatkan produksi padi sebanyak 
33.357,19 ton atau setara dengan 17.919,72 ton beras, 
jumlah ini lebih rendah dibandingkan dengan tahun 
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2018 yang mencapai 45.063,53 ton padi atau setara 
dengan 24.208,45 ton beras. Penurunan luas panen 
tersebut lebih dipengaruhi oleh penurunan 
produktivitas daripada penurunan luas panen. 
Meskipun begitu, kebutuhan pangan berupa beras 
untuk penduduk Kalimantan Utara yang berjumlah 
742.200 jiwa pada tahun 2019 masih jauh dari 
terpenuhi. Hal ini terlihat dari konsumsi beras per 
kapita yang mencapai 111,58 kg per tahun (BPS, 
2019). Dengan demikian, pada tahun 2019, produksi 
beras Kalimantan Utara hanya cukup untuk 
memenuhi kebutuhan sekitar 193.651 jiwa.  

Sebagai upaya mewujudkan ketahanan pangan, 
pemerintah provinsi merumuskan 10 program 
prioritas sebagai langkah percepatan pembangunan, 
salah satu program prioritasnya adalah ketahanan 
pangan dengan prinsip kemandirian pangan. Aziza et 
al. (2008) menyebutkan bahwa perwujudan 
ketanahan pangan pada subsistem produksi salah 
satunya dapat ditempuh melalui perluasan lahan 
(pertanian) atau ekstensifikasi pertanian.  

Rencana perluasan dan pemanfaatan atau 
pengelolaan lahan harus tetap memperhatikan 
kesesuaian atau kemampuan lahan (KLH, 2009). Oleh 
karena itu, penting untuk memproyeksikan 
kesesuaian lahan untuk penanaman padi sebagai 
upaya mengembangkan strategi adaptasi dan mitigasi 
yang tepat untuk ketahanan pangan. Secara kritis, 
menjaga dan merehabilitasi habitat sawah juga 
berkontribusi pada perlindungan dan konservasi 
ekosistem (Dang et al., 2020) 

Baru-baru ini, berbagai program pemodelan telah 
dikembangkan untuk menganalisis kesesuaian lahan 
untuk spesies alami dan komunitas ekologi dan 
produksi tanaman atas pengaruh perubahan iklim 
berdasarkan pendekatan GIS dan penginderaan jauh.  
Salah satu diantaranya, species distribution modeling 
(SDM) sebagai alat empiris memiliki kapasitas untuk 
memprediksi distribusi spesies dengan 
menghubungkan data spesies geo-lokal dengan 
variabel lingkungan (Byeon, 2018)  

Penggunaan species distribution modeling (SDM) 
dapat membantu tidak hanya dalam mengidentifikasi 
kondisi yang cocok untuk keberadaan spesies, tetapi 
juga dalam memprediksi distribusi spasial (Fourcade 
et al., 2014; Remya et al., 2015). Sehingga, SDM telah 
banyak digunakan dalam manajemen sumber daya 
alam dan ekologi (Byeon, 2018), seperti penilaian 
risiko spesies invasif, prediksi keanekaragaman 
hayati dan pembentukan lokasi yang cocok untuk 
budidaya spesies di bawah berbagai skenario 
perubahan iklim (Austin, 2002; Hossell et al.,  2003; 
Lamsal et al., 2018; Kariyawasam, 2019). Akhir-akhir 
ini, banyak penelitian telah menunjukkan potensi 
species distribution modeling dalam memprediksi 
potensi distribusi tanaman pertanian (Davis et al, 
2012; Duan dan Zhou, 2012; Liu et al., 2015; He dan 
Zhou, 2016; Jalaeian et al., 2018) atau dampak 
perubahan iklim pada tanaman pertanian dengan 
menggabungkan SDM dengan model sirkulasi umum 
(GCM) [Davis et al, 2012; Kogo et al., 2019; Layomi 

Jayasinghe et al., 2019; Ratnayake et al., 2019; 
Chhogyel et al., 2020). 

Penerapan model algoritma tunggal dalam 
literatur SDM telah menimbulkan perdebatan, karena 
variasi kinerja prediktif yang sangat tinggi jika 
dibandingkan dengan model-model lainnya (Thuiller 
et al., 2019). Früh et al. (2018) melakukan 
perbandingan kinerja empat model pembelajaran 
mesin dalam memprediksi spesies invasif, dan 
mereka merekomendasikan pendekatan ensemble 
dari model dengan kinerja terbaik daripada 
mengandalkan model tunggal atau ensemble dari 
semua model. Hasil perbandingan antara model 
pembelajaran mesin menunjukkan bahwa model 
Random Forest (RF) dan ensemble sangat dihargai 
dibandingkan dengan model lainnya (Ng et al., 2018). 
RF merupakan algoritma pembelajaran mesin yang 
menggunakan kombinasi pohon prediktor dan 
terbukti efektif dalam memprediksi kekayaan dan 
kepadatan spesies secara menyeluruh (Kosicki 2020).  

Abdi (2020) juga melakukan perbandingan empat 
algoritma pembelajaran mesin dengan menggunakan 
variabel turunan S2 untuk klasifikasi tutupan lahan, 
dan ia menyimpulkan bahwa Support Vector Machine 
(SVM) memiliki kinerja lebih baik daripada model-
model lainnya. Algoritma SVM mengubah ruang asli 
dan kemudian membangun hiperplane optimal dalam 
ruang fitur multi-dimensi, yang memisahkan data ke 
dalam kelas-kelas yang berbeda. BRT yang 
bergantung pada jumlah pohon yang relatif kecil 
untuk meningkatkan kinerja variabel prediktif dan 
memiliki kemampuan untuk memproses beberapa 
prediktor dengan akurasi tinggi, juga dianggap 
sebagai salah satu pilihan yang baik (Gu et al., 2019). 
Sementara itu, GAM adalah model regresi yang 
populer dan sering digunakan dalam studi ekologi 
untuk memodelkan distribusi yang tidak normal 
(Ravindra et al., 2019). MARS adalah suatu model 
yang memiliki kemampuan untuk mengasumsikan 
bentuk hubungan fungsional antara variabel yang 
direspons dan variabel prediktor yang tidak 
diketahui, serta model ini memiliki fleksibilitas dalam 
hal bentuk fungsionalnya. Penelitian-penelitian ini 
melibatkan penggabungan data dari beragam sumber, 
termasuk data dari penginderaan jauh dan data non-
penginderaan jauh (Ng et al., 2018). 

Manfaat Random Forest (RF) dapat dilihat dari 
kemampuannya untuk mengatasi overfitting dan 
mengatasi sejumlah besar variabel prediktor (Ng et 
al., 2018). Di sisi lain, model Generalized Linear Model 
(GLM) cocok untuk memodelkan hubungan linier 
antara variabel. Support Vector Machine (SVM) 
memiliki keunggulan dalam menangani data yang 
bising dan jumlah sampel pelatihan yang terbatas 
dengan tingkat akurasi yang tinggi. Generalized 
Additive Model (GAM) memiliki fleksibilitas dalam 
menangani hubungan kompleks dan non-linier antar 
variabel, yang seringkali sulit diakomodasi oleh model 
regresi linier tradisional. Sementara itu, Multivariate 
Adaptive Regression Splines (MARS) dengan mudah 
menangani variabel kategori dan tidak memerlukan 
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konversi menjadi variabel numerik (Tomala et al., 
2020).  

Namun, terdapat beberapa keterbatasan dalam 
penggunaan masing-masing metode. RF dapat 
menjadi kompleks dan sulit diinterpretasikan, 
sedangkan GLM mungkin tidak cocok untuk model 
hubungan yang non-linier. SVM tidak toleran 
terhadap data yang bising dan dapat menjadi sensitif 
terhadap skala variabel. GAM dan MARS juga dapat 
menghadapi potensi overfitting jika tidak dikelola 
dengan baik (Raczko dan Zagajewski, 2018). 
Kombinasi RF, GLM, MARS, CVM, dan BRT dapat 
digunakan untuk mencakup berbagai jenis hubungan 
data atau mengatasi kekurangan satu metode dengan 
yang lain (Ahmed et al., 2021). 

Oleh karena itu, disarankan untuk menggunakan 
pendekatan multi model, khususnya model ensemble, 
untuk meningkatkan robustness prediksi model dan 
interpretasinya (Araújo dan New, 2007). Studi 
terbaru, telah membandingkan pendekatan model 
ensemble dengan model algoritma tunggal, telah 
menunjukkan bahwa prediksi model ensemble secara 
signifikan berkinerja lebih baik dibandingkan dengan 
model tunggal (Mugo dan Saitoh, 2020). Penggunaan 
SDM, khususnya pendekatan pemodelan ensemble 
belum digunakan terutama sebagai prediksi 
kesesuaian lahan di Provinsi Kalimantan Utara.  

Oleh karena itu, berdasarkan latar belakang 
tersebut penelitian ini bertujuan sebagai berikut: 1) 
mengetahui variabel penting dari variabel lingkungan 
yang digunakan sebagai input model terhadap niche 
(relung ekologi) vegetasi padi dibudidayakan di 
Kalimantan Utara; 2) menganalisis sebaran lokasi 
pengembangan/perluasan lahan pertanian di 
Kalimantan Utara dari hasil menilai potensi 
sebaran/distribusi vegetasi (padi) yang berasal dari 
beberapa variabel biofisik dan infrastruktur kunci 
untuk pemodelan distribusi spesies. Temuan 
penelitian ini akan memberikan informasi penting 
untuk mengembangkan strategi manajemen dan 
adaptasi pengembangan lahan pertanian berdasarkan 
parameter lingkungan yaitu digunakan sebagai 
prediksi kesesuaian lahan padi di Kalimantan Utara 
 
2. Metode 
2.1. Lokasi Penelitian 

Penelitian ini dilakukan pada seluruh kabupaten, 
wilayah administrasi Provinsi Kalimantan Utara 
(Gambar 1), secara geografis terletak antara 114˚ 35’ 
22”- 118˚ 03’ 00” BT dan antara 1˚ 21’ 36”- 4˚ 24’ 55” 
LU. Provinsi Kalimantan Utara berbatasan langsung 
dengan Sabah, Malaysia pada sisi Utara, dengan 
Provinsi Kalimantan Timur pada sisi Selatan, dengan 
Sarawak, Malaysia pada sisi Barat, dan sisi timur 
dengan Sulawesi. Provinsi Kalimantan Utara terbagi 
menjadi 5 (lima) wilayah administrasi kabupaten/ 
kota yaitu, Kabupaten Tana Tidung, Kabupaten 
Bulungan, Kabupaten Nunukan, Kabupaten Malinau 
dan Kota Tarakan. 
 

 
Gambar 1. Lokasi Penelitian 

2.2. Pengumpulan Data 
Jenis data yang digunakan, ukuran, sumber dan 

penggunaannya, ditunjukkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Data yang digunakan, jenis dan penggunaannya 

No Data 
Jenis/ 
Ukuran 

Sumber Penggunaan 

1. Landsat 8 
Raster/ 
30 m 

GEE 
Analisis Indeks 
Vegetasi 
(NDVI) 

2. Peta Tanah 
Vektor/ 
Skala 
1:50.000 

BBSDLP 
Pertanian 

Klasifikasi jenis 
tanah 

3. DEM 
Raster/ 
30 m 

SRTM. NASA 

Analisis dan 
klasifikasi 
kelas lereng 
dan ketinggian 

4. 

SKL 
Drainase 
Tahun 
2014 

Vektor/ 
Skala 
1:50.000 

Bappeda Kaltara 
Klasifikasi SKL 
drainase 

5. 

SKL 
Bencana 
Tahun 
2014 

Vektor/ 
Skala 
1:50.000 

Bappeda Kaltara 
Klasifikasi SKL 
bencana 

6. Jalan 
Vektor/ 
Skala 
1:50.000 

INA Geoportal 
Analisis 
Eucludian 
Distance 

7 Sawah 
Vektor/ 
Skala 
1:50.000 

Kementerian 
Pertanian 

Analisis 
Presence 

 
2.3. Analisis Data 

Data kehadiran vegetasi (padi) diperoleh dari 
melakukan digitasi on screen dengan panduan dari 
data vektor sawah tahun 2020 dari Kementerian 
Pertanian dan basemap citra resolusi tinggi Google 
Earth/Esri yang tersedia pada perangkat Arcgis. Jarak 
antar titik kehadiran vegetasi (padi) minimal adalah 
100 m. Sedangkan, data ketidakhadiran diperoleh dari 
membuat random point menggunakan Toolbox-Arcgis 
“Create Random Point”, dengan jarak yang sama antar 
titik minimal 100 m. 

Untuk mendapatkan performa model dilakukan 
evaluasi autokorelasi spasial di antara pengamatan, 
menggunakan indeks Moran's. Hasil Indeks Moran’s 
menunjukkan tidak ada pengelompokan spasial yang 
jelas di antara poin-poin (Abdulhafedh, 2017). 
Selanjutnya, untuk lebih mengurangi autokorelasi 
spasial di antara titik-titik, menggunakan fungsi 
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"Rarify Occurence Data for SDMs (mengurangi 
autokorelasi spasial)" di ArcGIS SDM Toolbox. Untuk 
mendapatkan statistik validasi independen, 70% dari 
data yang dikumpulkan digunakan untuk melatih 
model sementara 30% digunakan untuk memvalidasi 
model (Engler et al., 2013). 

Variabel lingkungan yang digunakan terbagi 
menjadi 2 (dua) kategori, pertama merupakan data 
kategorik (bifosik) terdiri dari 6 (enam) variabel data 
yaitu kelas lereng, kelas ketinggian, indeks vegetasi-
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), 
satuan kemampuan lahan (SKL) bencana, SKL 
drainase, dan tanah. Kategori kedua merupakan data 
yang mewakili variabel infrastruktur berupa data 
kontinu yaitu jarak dari jalan.  

Variabel kelas lereng merupakan hasil dari analisis 
slope, dan variable kelas ketinggian merupakan hasil 
dari analisis reclassify – toolbox ArcGIS. Variabel 
indeks vegetasi (NDVI) didapatkan dari proses 
analisis dari data Landsat 8. Untuk mendapatkan hasil 
indeks vegetasi (NDVI), menggunakan rumus: 

 

𝑵𝑫𝑽𝑰 =
𝐍𝐈𝐑−𝐑𝐄𝐃

𝐍𝐈𝐑+𝐑𝐄𝐃
 ………………………………(1) 

 
Keterangan :  
NIR  = Band 5 
RED = Band 4 

Proses analisis indeks vegetasi (NDVI) 
menggunakan raster calculator-toolbox ArcGIS. 
Variabel jarak dari jalan diperoleh dari analisis 
Euclidean distance-toolbox ArcGIS dengan input data 
dari data vektor jalan Rupa Bumi Indonesia (RBI). 
Sedangkan variabel SKL bencana, SKL drainase dan 
tanah, hanya dilakukan proses klasifikasi saja 
dikarenakan menggunakan data sekunder dari 
instansi pemerintah. Klasifikasi variabel lingkungan 
ditunjukkan pada Tabel 2. 

Pra-pemrosesan seluruh data raster variabel 
lingkungan dilakukan untuk memperoleh data yang 
seragam meliputi kesamaan resolusi (Cell Size), 
dimensi (nColoum dan nRow), extent (Xmin, Xmax, 
Ymin, Ymax), dan reference (Coordinate System) data. 
Seluruh data variabel diproduksi dengan 
menggunakan perangkat lunak ArcGIS dengan Extract 
by Mask dan Clip Raster – toolbox ArcGIS. 

Dalam memilih variabel yang akan digunakan 
dalam pembuatan model, dilakukan pengujian 
multikolinearitas. Pengujian ini bertujuan untuk 
menilai apakah ada hubungan kuat antara variabel-
variabel tersebut. Pendekatan yang digunakan yaitu 
korelasi variance inflation factor (VIF) untuk 
mengurangi masalah multikolinearitas dalam paket 
species distribution modeling "sdm" perangkat lunak R 
4.0 (Naimi dan Araújo, 2016). VIF digunakan oleh 
beberapa studi di bidang distribusi spesies sebagai 
alat untuk memilih variabel penting (Ng et al., 2018; 
Zheng et al., 2015). Selain itu, untuk mengetahui 
secara relatif variabel penting untuk semua model 
dihitung menggunakan fungsi "getVarImp" dalam 

perangkat lunak R "SDM" paket (Naimi dan Araújo, 
2016). Saat ini sejumlah besar metode pemodelan 
distribusi spesies yang tersedia, dapat 
diklasifikasikan dalam kelas model "profil (profile)," 
"regresi (regression)," dan "pembelajaran mesin 
(machine learning)" (Hijmans dan Elith, 2019).  

Tabel 2. Klasifikasi data variabel lingkungan 
Variabel Minimum Maksimum Klasifikasi  Sumber 

Data kategorik (Biofisik) 
Kelerengan 15 % >15 % 1 Subroto 

dan 
Susetyo, 
2016 

5 % 15 % 2 
2 % 5 % 3 
0 % 2 % 4 

Ketinggian 1000 
mdpl 

>1000 mdpl 1 Subroto 
dan 
Susetyo, 
2016 

500 mdpl 1000 mdpl 2 
100 mdpl 500 mdpl 3 
0 100 mdpl 4 

NDVI -1 ≤ 0 1 Aquino 
et al., 
2018 

0 ≤ 0,2 2 
0,2 ≤ 0,4 3 
0,4 ≤ 0,6 4 
0,6 ≤ 0,8 5 
0,8 ≤ 1 6 

SKL 
Bencana 

Tinggi - 1 Kemen 
PU, 
2007 

Sedang - 2 
Cukup - 3 
Kurang - 4 

SKL 
Drainase 

Kurang - 1 Kemen 
PU, 
2007 

Cukup - 2 
Sedang - 3 
Tinggi - 4 

Tanah Aluvial - 1 Hasil 
Analisis, 
2022 

Podsol - 2 
Podsolik - 3 
Regosol - 4 
Organosol - 5 
Oksisol - 6 
Mediteran - 7 
Litosol - 8 
Latosol - 9 
Gawir - 10 
Glei - 11 
Pulau-
Pulau 
Kecil 

- 12 

Data kontinu (Infrastruktur) 
Jarak ke 
Jalan 

0 km 58,1409 km - Hasil 
Analisis, 
2022 

 
Dalam kajian ini, mengevaluasi kinerja 5 (lima) 

model yang umum digunakan di bidang SDM. Models 
dipilih dari algoritma pembelajaran mesin dan model 
regresi sebagai perbandingan (Tabel 3). Boosted 
Regression Trees (BRT), Support Vector Machine 
(SVM), dan Random Forest (RF), merupakan algoritma 
dari model pembelajaran mesin, sementara 
Generalized Additive Model (GAM), Generalized Linear 
Model (GLM), dan Multivariate Adaptive Regression 
Spline (MARS) adalah algoritma dari model regresi.   

Ahmed et al., (2020) menyebutkan model 
distribusi spesies multi model (Ensemble Models), 
dengan mengkombinasikan pembelajaran mesin dan 
model regresi memiliki kapasitas yang lebih tinggi 
untuk memodelkan distribusi spesies.
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Tabel 3. Algoritma model terpilih, deskripsi singkat dan 
literatur umum dalam pemodelan distribusi spesies.  

Model Deskripsi singkat 
Referensi 

Contoh 

Random 
Forest (RF) 

RF adalah algoritma pembelajaran 
mesin (Abdi, 2020). RF adalah 
metode yang efektif dalam 
memprediksi kekayaan dan 
kepadatan spesies (Kosicki, 2020). 

Früh et al., 
(2018); Mi et al., 
(2017); Ng et al., 
(2018); West et 
al., (2017) 

Support 
Vektor 
Machine 
(SVM) 

SVM (Cortes dan Vapnik 1995) 
mempunyai kemampuan untuk 
menggeneralisasi fitur.  

Abdi (2020);  
Früh et al. 
(2018); Ng et al. 
(2016) 

Boosted 
Regression 
Trees (BRT) 

Seperti RF, BRT didasarkan pada 
kombinasi dari sejumlah kecil Trees 
untuk meningkatkan kinerja 
variabel prediktif (Elith et al.,  
2008). BRT juga memiliki kapasitas 
untuk memproses beberapa 
prediktor pada akurasi prediktif 
yang tinggi (Gu et al., 2019). 

Guisan et al., 
(2007); West et 
al., (2017) 

General 
Linear 
Model 
(GLM) 

GLM dapat memproses dan 
mengelola struktur data non-linear. 
Fleksibilitasnya membuatnya lebih 
cocok untuk studi berbasis ekologis 
(Guisan et al., 2002). 

Guisan et al., 
(2007);  Soultan 
dan Safi, (2017); 
West et al., 
(2017) 

Multivariate 
adaptive 
regression 
spline 
(MARS)  

MARS merupakan satu model 
regresi nonparametrik, yaitu model 
yang dapat mengasumsikan bentuk 
hubungan fungsional antara 
variabel respon dan prediktor tidak 
diketahui, dan mempunyai bentuk 
fungsional yang fleksibel. 
(Friedman 1991). 

Leathwick et al. 
(2006); Elith 
dan Leathwick 
(2007) 

 
Selanjutnya, model ensemble dibangun 

menggunakan metode rata-rata tertimbang (weighted 
mean)-True Skill Statistic (TSS) dari semua model.  

Untuk validasi model yang tercantum di atas, kami 
menggunakan pendekatan replikasi subsampling dan 
bootstrap dalam paket "SDM" perangkat lunak R yang 
dikembangkan oleh Naimi dan Araújo (2016). Dari 
total titik presence-absence yang dikumpulkan, (30%) 
titik yang dipilih secara acak digunakan sebagai data 
pengujian untuk memvalidasi model dan 70% sisanya 
digunakan untuk pelatihan model. Langkah ini 
direplikasi 3 (tiga) kali dan menghasilkan nilai rata-
rata sensitivitas, spesifisitas, TSS, kappa, AUC, dan 
korelasi digunakan untuk menilai keakuratan model.  

Metode replikasi bootstrapping memiliki potensi 
untuk menawarkan akurasi prediksi yang tidak bias 
dengan  varians yang cukup rendah (Harrell et al.,  
1996; Lima et al.,  2019). Selain itu, pendekatan 
maksimalisasi jumlah spesifisitas sensitivitas 
digunakan untuk memilih ambang batas terbaik. 
Ambang batas ini direkomendasikan sebagai 
pendekatan terbaik untuk prediksi distribusi spesies 
(Liu et al.  2005). 

Peta biner dikembangkan sebagai piksel yang lebih 
besar dari ambang batas (threshold) yang mewakili 
keberadaan atau kesesuaian untuk spesies (padi) 
sawah, berbeda dengan piksel yang lebih rendah dari 
ambang batas menunjukkan tidak adanya atau tidak 
sesuainya untuk spesies padi (sawah) di daerah 

tersebut untuk semua model. 
Selain itu, model ensemble dievaluasi 

menggunakan mean tertimbang dari semua model 
dan Hasil model ensemble lebih lanjut diklasifikasikan 
menjadi "tidak diliputi," "rendah," "sedang," dan 
“tinggi” dari distribusi kesesuaian spesies padi 
(sawah) di Kalimantan Utara. 
 
3. Hasil dan Pembahasan 
3.1. Pra-Pemrosesan Data 

Total titik kehadiran dan ketidakhadiran 
(presence-absence) spesies (padi) sawah yang telah 
dilakukan analisis autokorelasi spasial di antara titik-
titik, menggunakan fungsi "Rarify Occurence Data for 
SDMs” adalah sejumlah 5039 titik. Terdiri dari 2542 
titik kehadiran (presence) dan 2497 titik 
ketidakhadiran (absence). Sejumlah 30% titik (1512) 
digunakan sebagai data pengujian dan validasi model. 
Sedangkan 70% titik (3527) digunakan untuk 
pelatihan model. 

Variabel lingkungan yang terdiri dari 7 (tujuh) 
data raster (Tabel 2) yang telah dilakukan proses 
klasifikasi, telah memiliki kesamaan resolusi (30 m), 
dimensi (n kolom: 9000 dan n baris: 8512), extent 
(Xmin: 339645; Xmax: 60945; Ymin: 232085,5; Ymax: 
487445,5), dan koordinat sistem (UTM 48 S), 
ditunjukkan pada Gambar 2. 

Dari hasil analisis VIF ditunjukkan pada Gambar 2, 
dari 7 (tujuh) variabel lingkungan (Tabel 2), total 6 
(enam) variabel (selain SKL drainase) dengan nilai 
ambang batas kurang dari 0,7 terpilih (Engler et al.,  
2013). Dapat diartikan bahwa 6 (enam) variabel 
(selain SKL drainase) tidak terjadi permasalahan 
multikolinieritas antar variabel dan variabel tersebut 
akan digunakan dalam membangun model distribusi 
spesies. 

 
3.2. Kontribusi Relatif dari Variabel Prediktor 

Pengaruh relatif variabel prediktor ditunjukkan 
pada Gambar 4. Pengaruh relatif dari variabel NDVI 
memiliki nilai tertinggi untuk SVM dan BRT masing-
masing adalah 48,1% dan 36,6%. Pengaruh relatif dari 
variabel jarak dari jalan memiliki nilai tertinggi untuk 
GLM, MARS dan RF masing-masing adalah 44,6%, 
27,6% dan 26,5%. Sedangkan rata-rata pengaruh 
relatif variabel dari kelima model, memiliki nilai 
tertinggi pada urutan pertama yaitu jarak dari jalan 
(28,3%) dan kedua NDVI (27,4%). 

Dari model gabungan diperoleh bahwa pengaruh 
relatif rata-rata variabel jarak dari jalan menempati 
urutan pertama (28,3%), diikuti oleh variabel NDVI 
(27,4%). Hasil dari penelitian ini sejalan dengan 
penelitian yang dilakukan oleh Akpoti et al., (2019) 
yang menyatakan bahwa variabel jarak ke jalan 
merupakan faktor kritis dalam menentukan 
kelayakan ekonomi dan berpengaruh pada 
produktivitas padi. Selain itu, variabel indeks vegetasi 
(NDVI) juga memiliki pengaruh yang signifikan 
terhadap kesesuaian lahan untuk sawah (Nafi dan 
Basuki, 2019). 
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Gambar 2. Hasil perbadingan data variabel lingkungan 

 
Gambar 3. Hasil analisis VIF 

Gambar 4. Pengaruh relatif variabel prediktor (%)

3.3. Hubungan data kehadiran spesies dan variabel 
lingkungan 

Salah satu hasil analisis species distribution 
modeling (SDM) adalah memberikan gambaran 
hubungan dari data kehadiran spesies (presence data) 
dengan variabel lingkungan sebagai input data dalam 
proses analisis SDM yaitu berupa kurva respon 
(Gambar 5). Pada kurva respon, menunjukkan kurva 
semakin naik pada variabel SKL Bencana. Sebaran 

penanaman padi dominan berada pada area kategori 
bencana rendah, terendah pada area kategori 
bencana tinggi. 

Dalam hal variabel jarak dari jalan, kurva respons 
menggambarkan penurunan yang signifikan dari 0 
km hingga 5 km, kemudian mengalami kenaikan pada 
jarak ≥ 20 km, di mana kurva tersebut datar. Oleh 
karena itu, dapat disimpulkan bahwa lokasi utama 
untuk menanam padi terletak dalam jarak yang dekat 
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dengan jalan, terutama di dalam kisaran 0 hingga 5 km. 
Selanjutnya, pada jarak ≥ 20 km dari jalan, terjadi 
peningkatan yang lambat dalam kurva respons, yang 
mengindikasikan bahwa di daerah dengan jarak 
tersebut, kemungkinan besar lokasi penanaman padi 
berdekatan dengan sungai (sebagai alternatif 
transportasi) atau berada di daerah lembah. 

Ketika kita mempertimbangkan kesesuaian lahan 
sebagai lahan pertanian pangan berkelanjutan (LP2B), 
hal ini menunjukkan bahwa lahan pertanian yang lebih 
dekat dengan jalan lebih diinginkan, karena kedekatan 
dengan jalan dapat meningkatkan aktivitas pertanian 
(Andriawan et al., 2020). Justifikasi ini juga sejalan 
dengan temuan Tarigan dan Syumanjaya (2013), yang 
mengindikasikan bahwa peningkatan dalam kualitas 
infrastruktur dapat mengurangi biaya transportasi 
bagi petani dan mendorong lebih banyak petani untuk 
menjual hasil pertanian secara langsung ke pasar. 
Semakin dekat lahan pertanian dengan jalan, semakin 
baik aksesnya untuk mendukung kegiatan pertanian, 
sehingga lahan tersebut sangat cocok untuk LP2B.  

Kurva respon pada variabel ketinggian terlihat 
puncak kurva berada pada kelas ketinggian 500 – 1000 
mdpl dan pada ketinggian 0 – 100 mdpl. Hal tersebut 
menunjukkan bahwa karakter penanaman padi di 
Provinsi Kalimantan Utara dominan berada pada 
kedua kelas ketinggian tersebut. Sejalan dengan hal ini, 
Paski et al., (2017) menyebutkan tanaman padi dapat 
tumbuh pada ketinggian 0-1500 mdpl.  

Pada variabel lereng (kemiringan lahan), kurva 
respon menunjukkan karakteristik lahan sebaran 
penanaman padi, dominan berada pada kelas 
kemiringan lahan 0 – 2% kemudian menurun sampai 
dengan kelas kemiringan lahan > 15 %. Bobihoe et al., 
(2015) menyebutkan bahwa pada kemiringan lahan 0 
– 2 % sangat baik diusahakan untuk tanaman 
pertanian, sedangkan kemiringan lahan sampai 
dengan 15 % masih dapat diusahakan untuk tanaman 
pertanian tetapi dengan terasering disertai 
penanaman pohon mengikuti garis kontur sebagai 
upaya mencegah longsor. 

Variabel indeks vegetasi (NDVI) menunjukkan 
sebaran penanaman padi pada kelas indeks vegetasi 
(tanah terbuka/tubuh air) dikarenakan pada masa 
panen padi atau mulai kembali menanam padi. Puncak 
tertinggi sebaran penanaman padi pada kelas indeks 
vegetasi rendah yang sesuai dengan vegetasi jenis 
pertanian. Kurva menurun pada indeks vegetasi 
sedang dan tinggi yang merupakan dominan vegetasi 
kebun/perkebunan dan pepohonan. 

Pada variabel tanah, terlihat kecenderungan 
peningkatan distribusi dari jenis tanah Podsol, dengan 
nilai tertinggi terdapat pada jenis tanah Glei. Temuan 
ini sejalan dengan informasi yang disajikan oleh 
Soepraptohardjo dan Suhardjo (1978), yang 
memperkirakan bahwa sekitar 70% dari tanah sawah 
di dataran rendah di Indonesia masuk ke dalam ordo 
Inceptisol, Entisol, dan Vertisol (yang setara dengan 
Aluvial, tanah Glei, Regosol, dan Grumusol). Sekitar 
22% dari tanah tersebut terdapat di lahan sawah 

"uplands" di daerah vulkanik, dan masuk ke dalam 
ordo Ultisol, Inceptisol, Andisol, dan Alfisol (yang 
setara dengan Latosol, Regosol, Andosol, dan 
Mediteran). Sementara sekitar 6% ditemukan di 
lahan sawah yang memiliki tanah masam, termasuk 
dalam ordo Ultisol dan Oxisol (Podsolik Merah 
Kuning). Kondisi aktual lahan sawah di dataran 
rendah, sebagian besar (55%) didominasi oleh 
subordo Aquept dan Aquent (Aluvial dan Tanah Glei), 
terutama di daerah rawa atau yang memiliki air tanah 
dangkal. Di sisi lain, pada lahan sawah di daerah 
"uplands," lebih mendominasi (17%) oleh subordo 
Udept (Latosol dan Regosol), yang umumnya 
awalnya adalah tanah kering yang diubah menjadi 
lahan sawah. 

 
3.4. Distribusi spesies padi (sawah) 

Kehadiran distribusi spesies padi (sawah) untuk 
model RF, GLM, BRT, MARS, RF, SVM dan Ensemble 
masing-masing adalah 6,34 %, 6,05%, 5,88%, 5,86%, 
4,36% dan 8,66% dari luas daratan Provinsi 
Kalimantan Utara (Gambar 6). Selain itu, model 
ensemble digunakan untuk menghasilkan peta yang 
menunjukkan kesesuaian ekologis padi (sawah) pada 
berbagai tingkat distribusi. Ambang batas untuk 
model ensemble adalah 0,55 (Tabel 4), dan piksel di 
bawah ambang batas (threshold) dianggap sebagai 
"tidak diliputi" dan nilai piksel di atas ambang batas 
dibagi lagi menjadi tiga kelas sebagai "rendah," 
"sedang," dan "tinggi" dari kesesuaian spesies padi 
(sawah). Kesesuaian spesies padi (sawah) tiga kelas 
dimaksud masing-masing adalah 2,23%, 2,51% dan 
3, 93% dari luas daratan Provinsi Kalimantan Utara. 

 
3.5. Evaluasi Kinerja SDMS Untuk Prediksi 
Kesesuaian Distribusi Spesies Padi (Sawah) 

Kinerja relatif SDMs untuk prediksi kesesuaian 
distribusi spesies padi (sawah) dengan melakukan 
penilaian evaluasi kinerja yang dari algoritma 
pembelajaran mesin (RF, BRT, dan SVM) dan model 
regresi (GLM dan MARS).  

Penilaian kinerja model juga dapat memberikan 
dasar untuk membandingkan teknik pemodelan 
alternatif (Loiselle et al., 2003; Pearson et al., 2006) 
dan memungkinkan pengguna untuk menyelidiki 
bagaimana sifat yang berbeda dari data dan/atau 
spesies mempengaruhi keakuratan peta prediktif 
yang dihasilkan oleh model (Landmann et al., 2020; 
Reese et al., 2005; Seoane et al., 2005). 

Menurut González-Ferreras et al., (2016), model 
dengan nilai AUC di bawah 0,7 dan di atas 0,9 masing-
masing dianggap "sangat buruk" dan "sangat baik,"" 
Selain itu, model dengan nilai TSS dan kappa di 
bawah 0,4 dan di atas 0,8 masing-masing dianggap 
sebagai "sangat buruk" dan "sangat baik". 
Berdasarkan teknik evaluasi atas kinerja semua 
model, berada dalam kategori "baik sampai dengan 
sangat baik" sedangkan kinerja model GLM 
berkinerja buruk berdasarkan parameter Cohen’s 
Kappa dan juga memiliki nilai hasil evaluasi kinerja 
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terendah dibandingkan kinerja model yang lainnya. 
Prediksi yang diperoleh dari model-model di atas,  
dibandingkan dengan penelitian sebelumnya, 
menunjukkan kinerja SDM memiliki implikasi besar 
dalam memberikan prediksi tertentu. Selain itu, 
banyak penelitian menyoroti kinerja RF yang lebih 
tinggi untuk prediksi berbasis penginderaan jauh dari 
distribusi spesies setelah mengevaluasi kinerja 
beberapa SDM (Jensen et al.,  2020; West et al., 2016, 
2017). 

Area di bawah kurva ROC (AUC), kurva 
karakteristik operasi penerima (ROC) memberikan 
teknik alternatif untuk penilaian akurasi model skor 
ordinal (Fielding dan Bell, 1997). Konstruksi kurva 
ROC menggunakan semua ambang batas yang 
mungkin untuk mengklasifikasikan skor menjadi 
matriks kebingungan (confusion matrix), diperoleh 
nilai sensitivitas dan spesifisitas masing-masing 
matriks; kemudian membandingkan sensitivitas 
terhadap proporsi false positif yang sesuai (sama 
dengan 1 - spesifisitas). Menggunakan semua ambang 
batas (threshold) dengan menghindari pilihan 

sewenang-wenang dari ambang batas tunggal (Liu et 
al., 2005; Manel et al., 2001), dan mempertimbangkan 
trade-off sensitivitas dan spesifisitas (Pearce dan 
Ferrier, 2000). 

AUC terbukti independen dari prevalensi (Manel, 
Williams dan Ormerod, 2001; McPherson, Jetz dan 
Rogers, 2004) dan dianggap sebagai ukuran yang 
sangat efektif untuk kinerja model skor ordinal. 
Namun, aplikasi praktis model distribusi spesies 
dalam perencanaan konservasi, seperti identifikasi 
hotspot keanekaragaman hayati dan pemilihan lokasi 
konservasi yang representatif, seringkali 
memerlukan peta distribusi spesies yang 
menunjukkan ada dan/atau tidak ada, dan dengan 
demikian diperlukan pemilihan ambang batas untuk 
mengubah skor ordinal menjadi prediksi kehadiran-
ketidakhadiran (Immitzer, et al., 2019; Howard, 
2019). Dalam keadaan ini, akurasi evaluasi prediksi 
harus didasarkan pada ambang batas spesifik yang 
dipilih, sebagai lawan dari kurva ROC yang tidak 
bergantung pada ambang batas.  

 
Gambar 5. Kurva respon data kehadiran spesies dengan variabel lingkungan 

Tabel 4. Evaluasi kinerja SDM menggunakan parameter statistik yang berbeda 
No Metode AUC TSS Kappa COR Sensitivity Specificity Threshold 

1 GLM 0,86 0,61 0,57 0,65 0,82 0,79 0,73 

2 MARS 0,94 0,78 0,76 0,82 0,91 0,87 0,72 
3 BRT 0,92 0,73 0,70 0,75 0,89 0,85 0,76 
4 RF 0,96 0,80 0,79 0,83 0,93 0,88 0,67 
5 SVM 0,93 0,77 0,75 0,77 0,89 0,87 0,88 
6 Ensamble 0,96 0,70 0,71 0,83 0,96 0,74 0,55 
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Gambar 6. Kehadiran distribusi padi (sawah) 

Keterangan : a) GLM; b) BRT; c) MARS; d) RF; e) SVM; f) Ensemble 

Ukuran paling populer untuk keakuratan prediksi 
kehadiran – ketidakhadiran adalah kappa Cohen 
(Linders et al., 2020; Manel et al., 2001; Loiselle et al., 
2003; Petit et al. 2003; Berg et al., 2004; Parra et al., 
2004; Pearson et al., 2004; Rajah et al. 2018). Ukuran 
ini mengoreksi akurasi keseluruhan prediksi model 
dengan akurasi yang diharapkan terjadi secara 
kebetulan. Statistik kappa berkisar dari −1 hingga +1, 
di mana +1 menunjukkan kesepakatan sempurna dan 
nilai nol atau kurang menunjukkan kinerja yang tidak 
lebih baik dari acak (Cohen, 1960). Keuntungan lain 
dari kappa adalah kesederhanaannya, fakta bahwa 
kesalahan komisi dan kelalaian diperhitungkan dalam 
satu parameter, dan toleransi relatifnya terhadap nilai 
nol dalam matriks kebingungan (Manel et al., 2001). 

Terlepas dari penggunaannya yang luas, beberapa 
penelitian telah mengkritik statistik kappa karena 
secara inheren bergantung pada prevalensi dan 
mengklaim bahwa ketergantungan ini 
memungkinkan bias dan artefak statistik pada 
perkiraan akurasi (Cicchetti dan Feinstein 1990; 
Lantz dan Nebenzahl 1996). Dalam sebuah studi yang 
berfokus pada evaluasi model distribusi spesies, 
McPherson et al., (2004) menggunakan simulasi 
numerik untuk menganalisis ketergantungan kappa 
pada prevalensi spesies yang dimodelkan dan 
menemukan bahwa kappa merespons variasi 
prevalensi secara unimodal. Berdasarkan temuan ini 
dapat disimpulkan bahwa sensitivitas kappa terhadap 

prevalensi secara keseluruhan, oleh sebab itu 
membuat kappa tidak sesuai untuk perbandingan 
akurasi model spesies. 

Allouche et al., (2006) selain memberikan bukti 
teoritis dan empiris bahwa kappa, adalah salah satu 
ukuran kinerja model yang paling banyak digunakan 
dalam ekologi, tetapi memiliki keterbatasan serius 
yang membuatnya tidak cocok untuk aplikasi 
tersebut. Sebagai alternatif disarankan menggunakan 
statistik keterampilan sejati (TSS). True Skill Statistic 
(TSS) dapat mengkompensasi kekurangan kappa 
dengan tetap menjaga semua kelebihannya. Oleh 
karena itu, TSS sebagai ukuran sederhana dan intuitif 
untuk kinerja model distribusi spesies ketika prediksi 
dinyatakan sebagai peta kehadiran- ketidakhadiran. 
Sehingga model ensemble dibangun menggunakan 
metode rata-rata tertimbang (weighted mean) True 
Skill Statistic (TSS) dari semua model.  

Hasil evaluasi model ensemble memperoleh 
akurasi yang dapat diterima dan nilainya mendekati 
akurasi dari model RF dengan nilai masing-masing 
0,96; 0,70 dan 0,71 untuk AUC, TSS dan Kappa. 
Prediksi model ensemble mampu meningkatkan 
kinerja model dibandingkan model tunggal. 
  
4. Kesimpulan 

Terdapat variasi antar-algoritma dalam respon 
variabel prediktor terhadap distribusi spesies padi 
(sawah) di wilayah Provinsi Kalimantan Utara. 
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Kehadiran distribusi spesies padi (sawah), 
berdasarkan pengaruh relatif variabel prediktor 
dipengaruhi oleh variabel jarak dari jalan 
(infrastruktur) dan variabel indeks vegetasi (NDVI).  
Prediksi kehadiran model distribusi spesies padi 
(sawah) pada model ensemble memiliki luasan 
terbesar dan model SVM memiliki luasan terkecil 
dibandingkan model lainnya. Tetapi hasil evaluasi 
kinerja model untuk hasil prediksi menunjukkan 
model RF merupakan model dengan kinerja lebih 
tinggi dibandingkan model lainnya berdasarkan 
parameter AUC, TSS, dan Kappa dan model ensemble 
memiliki kinerja mendekati dengan model RF. Model 
ensemble yang dibangun berbasis data dengan 
pendekatan pemodelan multi-algoritma 
memungkinkan untuk menilai variabilitas dalam 
kinerja algoritma. Hasil variasi antar-algoritma yang 
diamati, hasil peta prediksi ensemble menunjukkan 
kesesuaian distribusi spesies padi yang kokoh 
(robust) dan mampu meningkatkan kinerja model 
daripada yang dicapai oleh satu algoritma tunggal. 
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