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Abstract

Production structures and temporal dynamics of Indonesia’s rice, maize,
and soybean (Pajale) production system were analyzed using a probabilistic
data-driven approach based on Gaussian Mixture Model (GMM). Harmonized
provincial annual panel data on production and harvested area from 2005-2024
were used to identify latent production structures, temporal dynamics,
uncertainty patterns, and regional efficiency differences. The analytical
framework combined data harmonization, probabilistic clustering, temporal
dynamics analysis, uncertainty assessment, and productivity-based regional
typology classification. Commodity Production Signature (CPS) was employed
to represent probabilistic relative structural contributions among commodities
within the production system. The results identified four major production
typologies with clear regional differentiation and high cluster stability. Temporal
analysis revealed strong persistence and limited inter-cluster transitions, with
transition patterns significantly different from random expectations, indicating
structured temporal dynamics among production typologies. Integrated CPS and
productivity analysis identified efficient core regions, structurally strong regions
with improvement potential, emerging regions, and developing regions. A
typology-based approach has the potential to support more adaptive agricultural
development strategies aligned with regional characteristics.

Keywords: Agricultural Data Science, Commodity Production Signature,
Gaussian Mixture Model, Probabilistic Clustering, Rice-Maize-Soybean
Production System

Abstrak

Struktur produksi dan dinamika temporal sistem produksi padi, jagung, dan
kedelai (Pajale) di Indonesia dianalisis menggunakan pendekatan probabilistik
berbasis data melalui Gaussian Mixture Model (GMM). Data panel tahunan
tingkat provinsi berupa produksi dan luas panen periode 2005-2024 digunakan
untuk mengidentifikasi struktur produksi laten, dinamika temporal, pola
ketidakpastian, dan perbedaan efisiensi wilayah. Kerangka analisis
mengintergrasikan harmonisasi data, clustering probabilistik, analisis dinamika
temporal, analisis ketidakpastian, serta klasifikasi tipologi wilayah berbasis
produktivitas. Commodity Production Signature (CPS) digunakan untuk
menggambarkan kontribusi struktural relatif antarkomoditas secara probabilistik
dalam sistem produksi. Hasil analisis mengidentifikasi empat tipologi utama
sistem produksi dengan perbedaan wilayah yang jelas dan stabilitas kluster yang
tinggi. Analisis temporal menunjukkan persistensi yang kuat dan transisi
antarkluster yang terbatas, dengan pola transisi yang berbeda secara signifikan
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dari ekspetasi acak, sehingga mengindikasikan adanya dinamika temporal yang
terstruktur antartipologi produksi. Integrasi CPS dan produktivitas berhasil
mengidentifikasi wilayah inti efisien (efficient core regions), wilayah dengan
struktur kuat namun memerlukan peningkatan (structurally strong regions with
improvement potential), wilayah berkembang (emerging regions), dan wilayah
yang memerlukan penguatan lebih lanjut (developing regions). Pendekatan
berbasis tipologi wilayah berpotensi mendukung pengembangan strategi
pembangunan pertanian yang lebih adaptif dan sesuai dengan karakteristik
regional.

Kata Kunci: Clustering Probabilistik, Commodity Production Signature, Data
Sains Pertanian, Gaussian Mixture Model, Sistem Produksi Padi-Jagung-
Kedelai

1. Pendahuluan

Sektor pertanian berperan penting dalam mendukung ketahanan pangan,
stabilitas ekonomi, dan kesejahteraan masyarakat (Dermoredjo et al.,
2024). Komoditas padi, jagung, dan kedelai (Pajale) di Indonesia menjadi
komponen utama sistem pangan nasional, dengan padi sebagai indikator
utama ketahanan pangan (Pusat Data dan Sistem Informasi Pertanian,
2020; Rozaki et al., 2023). Dalam konteks ketahanan pangan berkelanjutan,
sistem produksi pangan menghadapi tantangan heterogenitas wilayah
akibat variasi agroekologi, iklim, teknologi, dan faktor sosial-ekonomi (Food
and Agriculture Organization, 2022; Reidsma et al., 2023; Rulinawaty et al.,
2023; Hidayat, 2025).

Analisis sistem produksi pangan masih didominasi indikator berbasis
produksi absolut, sementara integrasi struktur produksi, dinamika temporal,
dan efisiensi dalam satu kerangka analisis masih terbatas (Jones et al.,
2017; Wu et al., 2026). Meskipun demikian, pendekatan berbasis data
multikomoditas berpotensi menangkap pola struktural dan dinamika
produksi secara lebih komprehensif (Du, Yao and Hou, 2022; Becker-
Reshef et al., 2023; Yozza, Mukhlis and Maiyastri, 2024).

Penelitian ini menggunakan Gaussian Mixture Model (GMM) untuk
mengidentifikasi struktur laten (tersembunyi) sistem produksi berdasarkan
distribusi produksi dan luas panen sebagai pendekatan probabilistik yang
mampu menangani ketidakpastian (Sadeghi, 2025), dengan standardisasi
fitur untuk meningkatkan kualitas clustering (Wongoutong, 2024). Setelah
struktur kluster probabilistik diperoleh, Commodity Production Signature
(CPS) digunakan untuk menggambarkan kontribusi struktural relatif
antarkomoditas terhadap pola laten produksi. Selanjutnya, dinamika
temporal dianalisis menggunakan persistence dan transition matrix untuk
menggambarkan stabilitas dan perubahan kluster antarperiode
pengamatan. Secara konseptual, pendekatan ini digunakan untuk
mengevaluasi dinamika perpindahan status dari waktu ke waktu (Stokes,
2024; Huzsvai et al., 2025). Efisiensi produksi dianalisis menggunakan
indikator produktivitas sebagai analisis lanjutan (Algarni et al., 2025).
Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi struktur produksi serta
menganalisis dinamika temporal dan efisiensi sistem produksi Pajale
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secara terintegrasi guna mendukung pengambilan keputusan pertanian
berbasis data (Hidayat et al., 2024).

Pendekatan yang digunakan yaitu mengintegrasikan identifikasi
dominansi produksi, dinamika temporal, dan efisiensi dalam satu kerangka
analisis multikomoditas. Penggunaan CPS memungkinkan penggambaran
struktur kontribusi antarkomoditas secara lebih komprehensif dibandingkan
pendekatan yang hanya menggunakan besaran produksi absolut. Integrasi
GMM, CPS, dinamika temporal, dan tipologi produktivitas memberikan
pendekatan yang lebih komprehensif dalam memahami heterogenitas
regional dan dinamika temporal sistem produksi Pajale.

2. Metodologi

2.1 Data dan Preprocessing

Data produksi dan luas panen komoditas Pajale tingkat provinsi di
Indonesia periode 2005-2024 digunakan dalam bentuk panel tahunan
dengan unit analisis provinsi-tahun (Badan Pusat Statistik, 2025;
Kementerian Pertanian Republik Indonesia, 2025).

Audit integritas data dilakukan melalui klasifikasi data menjadi original,
back-casted, imputed/interpolated, dan not applicable (pre-birth). Data
back-casted direkonstruksi akibat pemekaran wilayah menggunakan
proporsi kontribusi produksi dan luas panen pada tahun pertama ketika
wilayah hasil pemekaran tersedia secara bersamaan dalam dataset,
sedangkan missing value ditangani menggunakan interpolasi linier yang
secara terbatas untuk menjaga konsistensi panel data, sehingga tidak
dimaksudkan untuk menggambarkan secara penuh dinamika produksi
pertanian yang bersifat nonlinear.

Dataset strategis kemudian dibentuk melalui threshold-based filtering
sebelum dilakukan konstruksi fitur dan pemodelan GMM pada observasi
panel provinsi—-tahun (Han, Kamber and Pei, 2012). Kontribusi provinsi
dihitung berdasarkan proporsi produksi dan luas panen terhadap total
nasional, yang dirumuskan sebagai:

Contributiongmd+Contributiongre“

Contribution, = (1)

Z§=1(Contributiongmd+Contributiongre“)
Provinsi dikategorikan sebagai wilayah strategis apabila memenuhi:
Contribution, = 0.05% (2)

Threshold 0,05% digunakan untuk mempertahankan wilayah dengan
kontribusi yang relevan terhadap sistem produksi nasional Pajale dan diuiji
melalui analisis sensitivitas untuk memastikan stabilitas komposisi wilayah
strategis.
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2.2 Pemodelan Struktur Produksi dan Commodity Production
Signature (CPS)

Struktur laten sistem produksi diidentifikasi menggunakan Gaussian
Mixture Model (GMM) pada observasi panel provinsi—tahun (Bishop, 2006).
Setiap observasi disajikan melalui enam fitur, yaitu produksi dan luas panen
padi, jagung, dan kedelai yang telah distandarisasi menggunakan z-score
normalization sebelum pemodelan GMM untuk menghindari bias
perbedaan skala. GMM memodelkan distribusi data sebagai kombinasi
beberapa distribusi Gaussian:

p(x) = Xk=1 TN Cel g, Zi) 3)

Parameter model diestimasi menggunakan algoritma Expectation—
Maximization (EM) (Dempster, Laird and Rubin, 1977), sehingga
menghasilkan soft clustering berupa probabilitas keanggotaan observasi
terhadap setiap kluster. Jumlah kluster optimal ditentukan menggunakan
Bayesian Information Criterion (BIC), Davies—Bouldin Index (DBI), dan
Silhouette Score (Schwarz, 1978; Davies and Bouldin, 1979; Rousseeuw,
1987).

Setelah setiap observasi ditetapkan ke dalam kluster berdasarkan
probabilitas keanggotaan tertinggi hasil GMM (hard assignment),
Commodity Production Signature (CPS) dihitung untuk menggambarkan
kontribusi struktural relatif masing-masing komoditas terhadap komponen
kluster terkait:

CPS;p¢ = Plyponion) o 100 (4)

331 0(2)p et 0k )

dengan j sebagai komoditas Pajale, p menyatakan provinsi, t menyatakan
tahun, dan k menyatakan komponen kluster GMM. Densitas Gaussian
dihitung secara univariat pada masing-masing fitur produksi terstandarisasi
untuk menggambarkan kontribusi struktural relatif setiap komoditas
terhadap kluster GMM. Berbeda dengan pendekatan berbasis proporsi
produksi, CPS mempertimbangkan karakteristik distribusi masing-masing
komoditas dalam struktur kluster probabilistik hasil GMM. Pendekatan ini
memungkinkan identifikasi kontribusi struktural relatif antarkomoditas
secara lebih adaptif terhadap pola laten distribusi data, sehingga tidak
hanya menggambarkan dominansi produksi secara absolut.

2.3 Analisis Dinamika Temporal dan Ketidakpastian

Dinamika temporal dianalisis berdasarkan hasil clustering untuk
mengidentifikasi stabilitas dan perubahan struktur produksi antarwaktu
menggunakan persistence rate dan transition matrix (Stokes, 2024 ; Huzsvai
et al., 2025). Persistence rate dihitung sebagai proporsi observasi provinsi
yang mempertahankan keanggotaan kluster dibandingkan tahun
sebelumnya pada setiap periode pengamatan:
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(25=11(Cp,t= Cp,t+1))

: (5)

Sedangkan fransition matrix menggambarkan probabilitas perpindahan
antarkluster:

Persistence =

Nij

Tii = ——
1) K
i Nij

(6)

dengan N;; sebagai jumlah observasi yang berpindah dari kluster i ke j dan

K sebagai jumlah kluster.

Analisis ketidakpastian juga dilakukan menggunakan probabilitas
keanggotaan hasil GMM untuk mengevaluasi tingkat keyakinan klasifikasi
(Bishop, 2006). Observasi dikategorikan sebagai low-confidence
membership apabila probabilitas tertinggi keanggotaannya pada suatu
kluster kurang dari 0.80. Analisis sensitivitas terhadap threshold low-
confidence membership dilakukan menggunakan beberapa nilai ambang
(0.60, 0.70, 0.80, dan 0.90) untuk mengevaluasi stabilitas identifikasi
observasi dengan ketidakpastian keanggotaan kluster. Tingkat
ketidakpastian wilayah dihitung sebagai proporsi observasi low-confidence
membership selama periode pengamatan untuk mengidentifikasi wilayah
dengan kemungkinan zona transisi struktur produksi.

2.4 Analisis Produktivitas dan Klasifikasi Tipologi

Efisiensi produksi dianalisis menggunakan indikator produktivitas sebagai
rasio antara produksi dan luas panen. Analisis ini dilakukan setelah
identifikasi struktur produksi melalui GMM untuk menjaga pemisahan
konseptual antara struktur produksi dan efisiensi. Hubungan antara CPS
dan produktivitas dianalisis untuk mengidentifikasi keterkaitan struktur
komoditas dan efisiensi wilayah, serta didukung melalui pemetaan
produktivitas guna melihat variasi antarwilayah. CPS strength didefinisikan
sebagai nilai CPS maksimum antar komoditas pada setiap observasi.
Struktur produksi berbasis CPS dan efisiensi berbasis produktivitas
selanjutnya diintegrasikan untuk menghasilkan tipologi wilayah:

Typology, = f(CPS Strength,, Overall Productivityp) (7)

Klasifikasi dilakukan berdasarkan perbandingan nilai CPS strength dan
produktivitas terhadap rata-rata nasional antarprovinsi. Rata-rata nasional
digunakan sebagai titik acuan untuk membandingkan posisi relatif setiap
provinsi terhadap kinerja agregat nasional. Pendekatan tersebut dipilih agar
memudahkan identifikasi provinsi yang berada di atas maupun di bawah
kinerja rata-rata sistem produksi pada tingkat nasional. Dengan demikian,
tipologi yang dihasilkan menggambarkan posisi komparatif wilayah dalam
sistem produksi Pajale. Wilayah dengan CPS dan produktivitas di atas rata-
rata dikategorikan sebagai efficient core regions, sedangkan wilayah
dengan CPS tinggi tetapi produktivitas rendah dikategorikan sebagai
structurally strong with improvement potential. Wilayah dengan CPS rendah
tetapi produktivitas tinggi dikategorikan sebagai emerging regions,
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sementara wilayah dengan CPS dan produktivitas di bawah rata-rata
dikategorikan sebagai developing regions.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Kualitas Data dan Validasi Model

Hasil audit integritas data menunjukkan bahwa dataset strategis didominasi
oleh data original sebesar 94.23%, sedangkan proporsi data back-casted
dan imputed/interpolated relatif kecil (Tabel 1). Selain itu, kategori Not
Applicable (Pre-Birth) tidak muncul pada dataset strategis, yang
menunjukkan bahwa preprocessing berhasil menghasilkan dataset yang
lebih bersih dan relevan.

Tabel 1: Audit integritas data

Jumlah Persentase Jumlah  Persentase
Kategori Data Global (%) Data Strategis
Global °/  Strategis (%)
Back-casted 204 8.95 86 4.73
Imputed /
Interpolated 29 1.27 19 1.04
Not Applicable (Pre-
Birth) 144 6.32 0 0.00
Original 1,903 83.46 1,715 94.23
Total 2,280 100.00 1,820 100.00

Analisis sensitivitas menghasilkan bahwa jumlah provinsi strategis relatif
stabil pada threshold rendah hingga menengah sebelum menurun lebih
tajam pada threshold yang lebih tinggi (Gambar 1). Threshold 0.05% dipilih
karena mampu mempertahankan wilayah strategis utama sekaligus
mengurangi noise dari wilayah dengan kontribusi sangat kecil. Analisis
sensitivitas pada ketiga komoditas dilakukan untuk memastikan konsistensi
threshold terhadap perbedaan distribusi produksi masing-masing
komoditas.

cibut

Gambar 1: Analisis sensitivitas ambang batas kontribusi minimum

Evaluasi Model menggunakan BIC, DBI, dan Silhouette Score
menunjukkan bahwa K = 4 merupakan jumlah kluster optimal (Gambar 2).
Silhouette Score tertinggi diperoleh pada K = 4 sebesar 0.396, sedangkan
DBI terendah diperoleh pada K = 3 sebesar 0.886 dan meningkat pada
jumlah kluster yang lebih besar. Meskipun demikian, K = 4 dipilih karena
memberikan keseimbangan terbaik antara kompleksitas model, kualitas
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pemisahan kluster, dan homogenitas dalam kluster berdasarkan kombinasi
ketiga metrik evaluasi tersebut.

Multi-Metric GMM Model Evaluation
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Gambar 2: Evaluasi model

3.2 Struktur Produksi dan Commodity Production Signature (CPS)

Clustering GMM mengidentifikasi empat tipologi utama sistem produksi
Pajale dengan perbedaan antarwilayah (Gambar 3 dan Tabel 2). Kluster 1
menggambarkan wilayah dengan struktur produksi campuran namun masih
menunjukkan dominasi relatif komoditas tertentu, sedangkan Kluster 2
menunjukkan komposisi multikomoditas yang lebih seimbang. Kluster 3 dan
Kluster 4 merupakan pusat produksi utama dengan dominasi padi yang
kuat. Seluruh kluster memiliki mean membership probability sangat tinggi
(0.99-1.00), yang menunjukkan bahwa struktur kluster bersifat stabil
dengan pemisahan kluster yang signifikan.

Gémbar 3: Peta kluster GMM
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Tabel 2: Karakteristik utama kluster GMM

Variabel Kluster 1 Kluster 2 Kluster 3 Kluster 4
Provinsi 17 11 2 1
Mean membership 0.99 1.00 1.00 1.00
probability
Produksi padi (ton) 650,334 1,861,333 10,044,245 11,242,874
Produksi jagung (ton) 50,281 732,132 2,128,897 5,385,217
Produksi kedelai (ton) 2,619 18,157 86,350 309,357

Luas panen padi (ha) 157,149 383,525 1,772,504 1,950,237
Luas panen jagung (ha) 12,973 154,467 376,901 1,188,299
Luas panen kedelai

(ha) 2,007 14,091 54,111 214,866
CPS padi (%) 10.94 31.84 56.83 44 .96
CPS jagung (%) 46.14 29.64 17.83 30.80
CPS kedelai (%) 42 .93 38.51 25.34 24.24
Dominan absolut Padi Padi Padi Padi
(DCoFr)nsl?an strukiural Jagung Kedelai Padi Padi

Analisis CPS menunjukkan bahwa dominansi produksi absolut tidak
secara langsung mencerminkan struktur produksi sebenarnya. Meskipun
padi mendominasi secara nasional, kontribusi struktural probabilistik jagung
dan kedelai tetap signifikan di banyak wilayah, terutama di luar Jawa.
Heatmap CPS pada Gambar 4 memperlihatkan bahwa sistem produksi
Pajale memiliki karakteristik multikomoditas dengan tingkat heterogenitas
yang cukup tinggi antarwilayah.

Gambar 4: Heatmap Commodity Production Signature (CPS)

3.3 Dinamika Temporal dan Ketidakpastian

Analisis dinamika temporal menunjukkan bahwa sistem produksi Pajale
relatif stabil sepanjang periode 2005-2024. Hal ini ditunjukkan oleh
transition matrix pada  Gambar 5, di mana probabilitas bertahan pada
masing-masing kluster sangat tinggi, yaitu 94.34% pada Kluster 1, 91.12%
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pada Kluster 2, 100% pada Kluster 3, dan 92.86% pada Kluster 4. Transisi
antarkluster terjadi secara terbatas dan umumnya berlangsung antarkluster
dengan karakteristik produksi yang relatif serupa.

Untuk mengevaluasi pola transisi kluster terjadi secara acak atau tidak,
dilakukan uji Chi-Square terhadap matriks transisi. Hasil penguijian
menunjukkan distribusi transisi berbeda secara signifikan dari pola
independen (X% = 1,554.35; p < 0.001), yang mengindikasikan adanya pola
persistensi dan transisi yang terstruktur. Temuan ini konsisten dengan
tingginya tingkat persistensi kluster yang diamati pada sebagian besar

wilayah.
100

80

60

Cluster at t

- 40

Transition Probability (%)

-20

1 1 1 - 0
1.0 2.0 3.0 4.0

Cluster at t+1
Gambar 5. Transition matrix kluster produksi Pajale.

Analisis ketidakpastian menunjukkan bahwa sebagian besar provinsi
memiliki tingkat keanggotaan kluster yang stabil dengan proporsi low-
confidence membership yang rendah. Ketidakpastian relatif lebih tinggi
ditemukan pada beberapa provinsi transisional di Sumatera, Kalimantan,
Sulawesi, Bali, dan Yogyakarta, yang mengindikasikan adanya dinamika
struktur produksi antarwaktu.

Analisis sensitivitas pada Tabel 3 menunjukkan bahwa proporsi low-
confidence tetap rendah pada seluruh nilai threshold yang diuji. Jumlah
provinsi yang teridentifikasi juga relatif stabil sehingga interpretasi

ketidakpastian keanggotaan kluster tidak sensitif terhadap pemilihan
threshold.
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Tabel 3: Analisis sensitivitas threshold low-confidence membership
Threshold  Observasi low-confidence (%) Jumlah provinsi terdampak

0.6 0.65 4
0.7 0.81 4
0.8 1.61 7
0.9 2.10 8

3.4 Produktivitas, Efisiensi, dan Tipologi Wilayah

Analisis produktivitas menunjukkan bahwa penguatan struktur produksi
tidak selalu diikuti oleh peningkatan efisiensi secara linear antarwilayah.
Produktivitas padi relatif stabil, sedangkan jagung menunjukkan variasi
efisiensi yang lebih tinggi dan kedelai cenderung memiliki produktivitas lebih
rendah.

Integrasi CPS dan produktivitas menghasilkan empat tipologi wilayah
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 6, yaitu efficient core regions,
structurally strong with improvement potential, emerging regions, dan
developing regions. Wilayah inti efisien terkonsentrasi di kawasan Jawa—
Bali-NTB serta beberapa provinsi di Sumatera dan Sulawesi, sedangkan
wilayah berkembang cenderung tersebar di berbagai kawasan Indonesia.

OEECOE

Gambar 6. TipoIoQi wilayah berbasis CPS dan prbduktivitas.

Hasil ini menunjukkan bahwa sistem produksi Pajale memiliki
karakteristik yang beragam antarwilayah, sehingga pendekatan berbasis
tipologi berpotensi mendukung pengembangan pertanian yang lebih adaptif
melalui penguatan wilayah inti, optimalisasi wilayah potensial, serta
penyesuaian strategi antarwilayah berdasarkan struktur produksi dan
efisiensi. Klasifikasi tipologi menggunakan rata-rata nasional sebagai titik
acuan sehingga hasilnya bersifat relatif terhadap kondisi agregat nasional
dan dapat dipengaruhi oleh provinsi dengan skala produksi yang tinggi.

https://conference.ipb.ac.id/datamatika

2026


https://conference.ipb.ac.id/datamatika

Hidayat, 773

4. Simpulan dan Saran

Sistem produksi Pajale di Indonesia menunjukkan heterogenitas regional
yang kuat. Pendekatan Gaussian Mixture Model (GMM) dan Commodity
Production Signature (CPS) mampu mengidentifikasi struktur laten sistem
produksi secara komprehensif melalui integrasi produksi dan luas panen.
Analisis temporal menunjukkan stabilitas kluster yang tinggi dengan transisi
antarkluster yang terbatas dan terstruktur, sedangkan analisis produktivitas
mengungkapkan perbedaan efisiensi antarwilayah. Integrasi struktur
produksi dan produktivitas menghasilkan tipologi wilayah yang
menggambarkan karakteristik utama sistem produksi Pajale di Indonesia.

Pendekatan berbasis tipologi wilayah berpotensi mendukung
pengembangan strategi pembangunan pertanian yang lebih adaptif dan
sesuai dengan karakteristik regional. Efficient core regions memerlukan
penguatan keberlanjutan dan stabilitas produksi, structurally strong with
improvement potential regions memerlukan peningkatan teknologi dan
efisiensi pemanfaatan sumber daya, emerging regions memiliki peluang
penguatan penguatan struktur produksi dan efisiensi, sedangkan
developing regions memerlukan dukungan kapasitas produksi,
infrastruktur, dan akses teknologi.

Penelitian ini menggunakan pendekatan feature-based probabilistic
clustering pada tingkat provinsi dan belum memodelkan ketergantungan
spasial antarwilayah secara eksplisit, sehingga hasil lebih menggambarkan
heterogenitas regional daripada hubungan spasial formal. Pengembangan
selanjutnya dapat mengintegrasikan data multidimensi, resolusi yang lebih
rinci, dan pendekatan statistik spasial. Meskipun uji Chi-Square
menunjukkan pola transisi yang berbeda signifikan dari kondisi acak,
interpretasi hasil tetap perlu mempertimbangkan keterbatasan jumlah
transisi antarkluster, frekuensi harapan pada beberapa sel, serta pilihan
parameter yang digunakan dalam analisis.
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