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ABSTRAK  

 

Kerawanan pangan masih menjadi persoalan serius di Provinsi Lampung meskipun wilayah ini dikenal 

sebagai salah satu sentra produksi pangan nasional. Kontradiksi antara surplus produksi padi, jagung, dan ubi 

kayu di tingkat makro dengan masih tingginya rumah tangga yang mengalami kerawanan pangan 

menunjukkan adanya kesenjangan dalam distribusi, akses, dan pemanfaatan pangan. Penelitian ini bertujuan 

untuk mengidentifikasi faktor-faktor penentu kerawanan pangan melalui penerapan model prediktif machine 

learning, khususnya algoritma Random Forest. Data sekunder diperoleh dari Badan Pusat Statistik (BPS) 

periode 2014–2024 dengan variabel dependen Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) sebagai indikator 

kesejahteraan masyarakat, serta 13 variabel independen yang merepresentasikan aspek dan ketahanan pangan, 

sosial, dan ekonomi. Hasil evaluasi model menunjukkan performa yang kuat dengan nilai Mean Squared Error 

(MSE) sebesar 12.830.318 dan koefisien determinasi (R²) sebesar 0,899, yang menandakan kemampuan 

prediksi tinggi dan kesalahan relatif rendah. Uji feature importance mengungkap bahwa variabel Produksi 

Padi (0,3743) dan Luas Panen Padi (0,3415) merupakan determinan paling dominan, diikuti oleh Pengeluaran 

per Kapita Disesuaikan (0,1086) dan Persentase Penduduk Miskin (0,0713). Indikator pembangunan manusia 

dan ketenagakerjaan berkontribusi lebih kecil, sementara variabel lainnya relatif marginal. Temuan ini 

menegaskan bahwa pertumbuhan ekonomi daerah masih ditentukan oleh margin ekstensif berupa luasan dan 

volume produksi padi, sehingga rentan terhadap alih fungsi lahan maupun guncangan iklim. Rekomendasi 

kebijakan meliputi perlindungan lahan sawah, modernisasi irigasi, intensifikasi berkelanjutan, penguatan 

daya beli, serta peningkatan kualitas sumber daya manusia untuk mendorong ketahanan pangan yang lebih 

inklusif dan berkelanjutan di Lampung. 

 

Kata Kunci: Alih Fungsi, Machine Learning, Padi, Regional, Regressor  
 

ABSTRACT  

Food insecurity remains a serious issue in Lampung Province, despite the region being recognized as one of 

the national food production centers. The contradiction between the surplus production of rice, corn, and 

cassava at the macro level and the high number of households experiencing food insecurity indicates a gap in 

distribution, access, and utilization of food. This study aims to identify the factors determining food insecurity 

through the application of a machine learning predictive model, particularly the Random Forest algorithm. 

Secondary data was obtained from the Central Bureau of Statistics (BPS) for the period 2014-2024, with Gross 

Regional Domestic Product (GRDP) as the dependent variable, serving as an indicator of public welfare, and 

13 independent variables representing food security, social, and economic aspects. Model evaluation results 

show strong performance, with a Mean Squared Error (MSE) value of 12,830,318 and a coefficient of 

determination (R²) of 0.899, indicating high prediction ability and relatively low error. The feature importance 

test revealed that Rice Production (0.3743) and Rice Harvest Area (0.3415) are the most dominant 

determinants, followed by Adjusted Per Capita Expenditure (0.1086) and Poverty Rate (0.0713). Human 
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development and employment indicators contribute less, while other variables remain relatively marginal. 

These findings emphasize that regional economic growth is still determined by extensive margins, such as rice 

production area and volume, making it vulnerable to land conversion and climate shocks. Policy 

recommendations include protecting rice paddy land, modernizing irrigation systems, promoting sustainable 

intensification, strengthening purchasing power, and enhancing human resource quality to foster more 

inclusive and sustainable food security in Lampung. 
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PENDAHULUAN 

Pangan adalah kebutuhan pokok manusia yang mencakup aspek ketersediaan, akses, dan pemanfaatan. 

Di Indonesia, sekalipun secara makro negara ini memiliki potensi produksi pangan yang besar, kerawanan 

pangan masih muncul di banyak wilayah, terutama yang terpencil atau memiliki infrastruktur yang terbatas. 

Ketersediaan pangan yang tinggi di tingkat provinsi atau kabupaten tidak selalu menjamin keamanan pangan 

di tingkat rumah tangga karena disparitas dalam distribusi, kemampuan ekonomi, dan variabilitas sosial-

ekonomi. 

Pada provinsi Lampung, yang dikenal sebagai salah satu penghasil utama komoditas seperti padi, 

jagung, dan ubi kayu, temuan menunjukkan adanya kontradiksi antara surplus produksi di tingkat makro dan 

adanya rumah tangga yang tetap berada dalam kondisi rawan pangan. Misalnya survei Susenas di Lampung 

tahun 2022 melaporkan bahwa hanya sekitar 41,54% rumah tangga dalam keadaan aman pangan, sementara 

sekitar 9,5% berada dalam kategori sangat rawan pangan. Faktor-faktor seperti konsumsi rokok, akses kredit, 

bantuan sosial, kepemilikan aset lahan, penggunaan internet, lokasi tempat tinggal, pendapatan rumah tangga, 

jumlah anggota rumah tangga, status pekerjaan (agrikultur atau bukan), dan usia kepala rumah tangga 

ditemukan memiliki pengaruh signifikan terhadap status keamanan pangan rumah tangga di Lampung 

(Rachmawati et al., 2023). 

Pendekatan-pendekatan konvensional yang banyak digunakan dalam kajian kerawanan pangan 

seringkali bersifat deskriptif atau menggunakan regresi linier / logistik sederhana. Metode-metode tersebut 

cenderung mengasumsikan hubungan yang linier dan mungkin kurang mampu menangani interaksi kompleks 

antar variabel serta ketidakberimbangan kelas (misalnya sedikit rumah tangga sangat rawan dibandingkan 

jumlah yang aman). Dalam kondisi seperti ini, model prediktif berbasis machine learning menawarkan 

keunggulan: mampu memproses banyak variabel, menangani interaksi non-linier, serta menangani masalah 

data yang tidak seimbang. Sebagai contoh algoritma seperti Random Forest, XGBoost, SVM, dan Neural 

Networks digunakan untuk mempelajari kerawanan pangan di Indonesia, dan menemukan bahwa Random 

Forest ditambah teknik SMOTE‐N (oversampling untuk data minoritas) memberikan kinerja terbaik dalam 

memprediksi rumah tangga rawan pangan, serta menghasilkan interpretasi variabel penting seperti pendidikan 

kepala rumah tangga, ukuran rumah, dan kondisi sanitasi (Dharmawan et al., 2022). 

Studi mengenai kerawanan pangan regional di Indonesia menunjukkan bahwa provinsi-provinsi 

berbeda memiliki tingkat kerawanan yang dipengaruhi oleh tiga dimensi utama: exposure, sensitivity, dan 

adaptive capacity (Ambya et al., 2022; Fitriani & Kuswadi, 2022; Fitriani et al., 2021; Fitriani et al., 2015). 
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Analisis komposit indeks di 34 provinsi menemukan bahwa sekitar 11,7% provinsi sangat rentan terhadap 

kerawanan pangan, khususnya yang memiliki eksposur tinggi (misalnya terhadap cuaca ekstrem, harga 

pangan), sensitivitas sosial-ekonomi tinggi, dan kapasitas adaptif yang rendah. Provinsi-provinsi tersebut 

membutuhkan intervensi yang spesifik seperti diversifikasi pangan, akses pasar yang lebih baik, dan 

peningkatan infrastruktur pertanian (Juliannisa et al., 2025). 

Krisis seperti pandemi COVID-19 telah memperparah kerawanan pangan di banyak rumah tangga. 

Penelitian nasional yang melibatkan beberapa provinsi, termasuk Lampung, menunjukkan bahwa variabel 

sosial-ekonomi seperti pendapatan, pengeluaran bahan pangan, pendidikan, dan pekerjaan menjadi sangat 

krusial selama periode gangguan besar. Pada masa pandemi, lebih dari 50% rumah tangga dalam studi tersebut 

mengalami kondisi pangan yang tidak aman (Akbar et al., 2023). 

Meskipun ada beberapa penelitian di Lampung, sebagian besar menggunakan model statistik 

tradisional (logit, ordinal logit) sebagai metode analisis. Misalnya penelitian “Cigarette Consumption, Credit 

Access, and Determinants Household Food Security in Lampung Province” menggunakan regresi logit ordinal 

untuk mengidentifikasi determinan rumah tangga yang mempengaruhi status keamanan pangan. Walau 

demikian, penelitian tersebut belum mengaplikasikan model prediktif machine learning yang secara potensial 

dapat meningkatkan akurasi prediksi dan memberikan wawasan variabel penentu melalui fitur‐importance atau 

teknik interpretabilitas model lain (Rachmawati et al., 2023). 

Adanya gap antara metode statistik tradisional dan metode machine learning menjadi sumber potensi 

penelitian yang menarik. Machine learning dapat memperhitungkan variabel-variabel yang lebih banyak dan 

interaksinya, dapat menangani variabilitas spasial dan temporal, serta dapat menghasilkan prediksi yang bisa 

digunakan untuk penanganan dini (early warning). Di samping itu, teknik seperti Random Forest dapat 

memberikan feature importance sehingga dapat diketahui variabel mana yang paling dominan mempengaruhi 

kerawanan pangan. 

Dalam konteks kebijakan, mengetahui secara tepat faktor-faktor penentu sangat penting agar intervensi 

yang dilakukan pemerintah daerah (kabupaten/kota) di Provinsi Lampung lebih efektif. Misalnya, program 

bantuan sosial, pengembangan akses ke kredit, penguatan aset lahan, ataupun peningkatan kualitas 

infrastruktur dan akses informasi. Namun tanpa model prediktif yang baik, alokasi sumber daya bisa kurang 

tepat sasaran. 

Provinsi Lampung yang memiliki keragaman geografis (wilayah pesisir, dataran tinggi, dataran 

rendah), variasi sosial-ekonomi antar kabupaten/kota, serta kondisi infrastruktur yang berbeda‐beda, 

merupakan wilayah yang ideal untuk studi regional. Perbedaan-perbedaan tersebut memungkinkan penelitian 

untuk melihat bagaimana determinan yang sama dapat memiliki efek yang berbeda tergantung konteks lokal 

(spatial variation). Hal ini juga akan membantu dalam menggeneralisasi temuan dan rekomendasi kebijakan 

berdasarkan data lokal. 

Berdasar uraian diatas maka penelitian ini diarahkan untuk mengidentifikasi faktor-faktor penentu 

kerawanan pangan di Lampung melalui penerapan model prediktif machine learning, khususnya Random 

Forest dan metode terkait, yang diharapkan dapat meningkatkan akurasi dan ketepatan identifikasi daerah atau 

rumah tangga rawan. Selain itu, model ini diharapkan mampu menyediakan rekomendasi berdasarkan bukti 

(evidence‐based), terutama variabel mana yang menjadi prioritas dalam intervensi di tingkat lokal. Sehingga 

studi ini akan mengisi kekosongan literatur lokal di Lampung yang belum banyak menggunakan metode 

machine learning, serta memberikan manfaat praktis bagi pengambil kebijakan di Provinsi Lampung dalam 

merancang strategi penanggulangan kerawanan pangan yang berbasis data dan prediktif. 
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METODE PENELITIAN 

Penelitian ini dilaksanakan di Provinsi Lampung pada bulan April hingga Agustus 2025. Metode analisis yang 

digunakan adalah machine learning dengan algoritma Random Forest, karena memiliki kemampuan 

menangani data multidimensional, mendeteksi pola non-linier, serta memberikan informasi mengenai tingkat 

kepentingan variabel prediktor. Dalam penelitian ini, Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) ditetapkan 

sebagai variabel dependen, sedangkan variabel independen terdiri atas 13 fitur yang merepresentasikan faktor-

faktor ketahanan pangan dan sosial ekonomi. Kesebelas fitur tersebut meliputi: (1) produksi padi, (2) 

produktivitas padi, (3) luas panen padi, (4) persentase pengeluaran untuk makan, (5) akses air bersih, (6) indeks 

implisit, (7) angka kemiskinan, (8) tingkat pengangguran terbuka, (9) gini ratio, (10) pengeluaran perkapita 

disesuaikan (11) indeks pembangunan manusia, (12) pengeluaran perkapita yang disesuaikan untuk makan 

(13) pengeluaran perkapita disesuaikan untuk non-makan. Seluruh variabel dikompilasi dari data sekunder 

yang bersumber dari Badan Pusat Statistik (BPS) dengan periode waktu 2014 - 2024. Kemudian diproses 

dalam model Random Forest untuk menghasilkan prediksi serta mengidentifikasi variabel paling berpengaruh 

terhadap PDRB sebagai proksi kesejahteraan dan ketahanan pangan di tingkat regional. Rumusan matematis 

dan tahapan pemodelan random forest (Jin et al., 2020) sebagai berikut: 

1. Pembentukan data bootstrap 

Dari dataset asli 𝐷 = {(𝑥𝑖𝑏 , 𝑦𝑖𝑏)}𝑖
𝑁=1, dilakukan sampling bootstrap sebanyak B kali (dengan 

pengembalian). 

𝐷𝑏 = {(𝑥𝑖𝑏 , 𝑦𝑖𝑏)}𝑖
𝑁 = 1, 𝑏 = 1,2, … 𝐵 

 

2. Pertumbuhan pohon Keputusan 

Untuk setiap sampel bootstrap 𝐷𝑏, dibangun pohon keputusan. Pada setiap node, dilakukan pemilihan subset 

fitur acak berukuran mmm dari total p fitur :  

𝑚 ≪ 𝑝 

dengan 𝑝𝑘 adalah proporsi kelas k pada node t. Kriteria pemisahan node berdasarkan impurity menggunakan 

MSE 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − ŷ)2

𝑛

𝑖=1

 

3. Prediksi pohon individu 

Agregasi random forest 

Prediksi akhir Random Forest diperoleh dengan menggabungkan hasil dari semua pohon: 

 

ŷ(𝑥) =
1

𝐵
∑ ŷ𝑏 (𝑥)

𝐵

𝑏=1

 

4. Feature important 

Kepentingan fitur dihitung dari rata-rata penurunan impurity (Mean Decrease in Impurity): 

 

𝐹𝐼(𝑗) =
1

𝐵
∑ ∑ 𝛥𝑖𝑡 

𝑡𝜖𝑇𝑏

𝐵

𝑏−1

. {𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡(𝑡) = 𝑗} 
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dengan 𝛥𝑖𝑡  adalah penurunan impurity pada node 𝑡 dan 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡(𝑡) = 𝑗 berarti pemisahan node dilakukan 

dengan fitur 𝑗. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Tahap persiapan data dilakukan sebagai prasyarat pemodelan Random Forest agar estimasi bersifat valid dan 

replikabel. Kelengkapan data diaudit dengan menghitung jumlah nilai hilang pada setiap peubah; temuan 

missing values ditangani secara sistematis melalui imputasi (untuk peubah kontinu) atau penghapusan baris 

dengan proporsi hilang yang kecil, disertai penelusuran duplikasi dan anomali. Seluruh peubah prediktor 

dipastikan bertipe numerik dan konsisten satuan/skalanya; peubah identitas yang tidak informatif bagi prediksi 

(misalnya kode wilayah) dikeluarkan dari matriks fitur. Variabel dependen ditetapkan sebagai PDRB (miliar 

rupiah), sedangkan variabel independen terdiri atas dua belas fitur yang telah dirumuskan pada bagian 

metodologi; pemisahan dilakukan dengan membentuk matriks fitur  (seluruh kolom prediktor) dan vektor 

target yyy (kolom PDRB). Apabila distribusi sangat miring, transformasi (mis. log) dapat digunakan untuk 

menstabilkan varians—tanpa menjadi prasyarat bagi Random Forest. Hasil akhirnya adalah himpunan data 

bersih dan terstruktur (X,y) yang siap digunakan pada tahap pelatihan dan evaluasi model (Gambar 1). 

 

 

Gambar 1. Data preprocessing 

 

Hasil eksplorasi data pada gambar 1 menunjukkan seluruh variabel dalam dataset telah bersih dari 

nilai hilang (missing values) sehingga dapat langsung digunakan untuk pemodelan. Dari proses pembentukan 

data, diperoleh bahwa fitur (X) terdiri atas 165 baris observasi dengan 15 variabel penjelas, yang mencakup 

indikator PDRB, ketahanan pangan, ekonomi dan sosial. Sementara target (y) memiliki 165 nilai yang sesuai 

dengan jumlah observasi, menandakan bahwa setiap baris data memiliki satu nilai keluaran yang akan 

diprediksi. Sehingga struktur data ini merepresentasikan hubungan antara berbagai faktor independen (X)  

sebagai input dengan satu variabel dependen (y) sebagai output. Pola ini menunjukkan kesiapan 

dataset untuk digunakan dalam analisis lebih lanjut menggunakan regresi atau machine learning, di mana 
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model akan berupaya mempelajari kontribusi masing-masing variabel X dalam memprediksi target y secara 

akurat. 

Proses analisis berikutnya dimulai dengan pelatihan model Random Forest Regressor menggunakan 

data yang telah dibersihkan dan dipisahkan menjadi variabel prediktor (X) serta variabel target (y), di mana 

algoritma ini bekerja dengan menggabungkan sejumlah pohon keputusan melalui teknik bootstrap sampling 

dan pemilihan fitur secara acak untuk meningkatkan akurasi serta mengurangi risiko overfitting. Model 

kemudian dilatih dengan data latih untuk mempelajari hubungan antara berbagai indikator ekonomi, sosial, 

dan ketahanan pangan dengan variabel target, sebelum digunakan pada tahap prediksi untuk menghasilkan 

estimasi nilai pada data uji. Kinerja model dievaluasi menggunakan Mean Squared Error (MSE) dan koefisien 

determinasi (R²), yang masing-masing menunjukkan tingkat kesalahan prediksi dan proporsi variasi data yang 

dapat dijelaskan oleh model (Tabel 1). Hasil evaluasi menunjukkan nilai MSE sebesar 12.830.318 dan R² 

sebesar 0,899, yang mengindikasikan bahwa model memiliki tingkat kesalahan yang relatif rendah serta 

mampu menjelaskan hampir 90% variasi dalam data target. Dengan demikian, model Random Forest yang 

dibangun dapat dikategorikan memiliki performa prediktif yang kuat dan layak digunakan sebagai dasar dalam 

analisis maupun pengambilan keputusan berbasis data. 

 

Tabel 1. Evaluasi kinerja pemodelan 

Metode evaluasi Nilai  

Mean Squared Error (MSE) 1.2830318,43 

R-squared (R2) Score 0,899 

 

Analisis terhadap tujuan penelitian dilakukan melalui uji feature importance untuk mengidentifikasi 

variabel prediktor yang memberikan kontribusi terbesar terhadap kinerja model (Tabel 2). Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa variabel Produksi Padi (Ton) (0,3743) dan Luas Panen Padi (Ha) (0,3415) merupakan 

determinan utama yang paling berpengaruh terhadap prediksi. Faktor ekonomi, seperti Pengeluaran per Kapita 

disesuaikan (0,1086) dan Persentase Penduduk Miskin (0,0713), juga berkontribusi signifikan dalam model. 

Selanjutnya, indikator pembangunan manusia (indikator sosial), yaitu Indeks Pembangunan Manusia (IPM) 

(0,0316) dan Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) (0,0187), memiliki peran meskipun relatif lebih kecil. 

Variabel lainnya, termasuk Produktivitas Padi (Ku/Ha), Akses Air Minum Layak (%), Gini Ratio, serta 

indikator pengeluaran rumah tangga, memberikan kontribusi yang lebih rendah. hasil ini menunjukkan bahwa 

selain faktor pertanian sebagai determinan utama, aspek sosial-ekonomi dan pembangunan manusia juga 

berperan dalam memengaruhi variabel target. Temuan ini memperkuat pemahaman bahwa kebijakan 

pembangunan daerah tidak hanya perlu berfokus pada peningkatan sektor pertanian, tetapi juga harus 

memperhatikan faktor kesejahteraan ekonomi dan kualitas hidup masyarakat. 
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Tabel 2. Uji feature importance 

dex Feature Importance 

1 Produksi Padi (Ton) 0,3743 

2 Luas Panen Padi (Ha) 0,3415 

3 Pengeluaran per Kapita disesuaikan (ribu rupiah/orang/tahun) 0,1086 

4 Persentase Penduduk Miskin (persen) 0,0713 

5 Indeks Pembangunan Manusia (IPM) 0,0316 

6 Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) 0,0187 

7 Produktivitas Padi (Ku/Ha) 0,0169 

8 Akses Air Minum Layak (%) 0,0096 

9 Gini Ratio Kabupaten/Kota 0,0068 

10 Indeks Implisit 0,0062 

11 Pengeluaran Makanan (%) 0,0031 

12 Pengeluaran Non-Makanan (%) 0,0024 

13 Persentase Pengeluaran rata-rata per kapita sebulan untuk makanan (%) 0,0020 

14 

Persentase Pengeluaran rata-rata per kapita sebulan untuk bukan 

makanan (%) 0,0016 

 

Hasil uji feature importance disajikan dalam gambar 2. Dalam memprediksi kerawanan pangan wilayah 

melalui PDRB kabupaten/kota sebagai variabel target diperolah determinan yang paling kuat adalah Produksi 

Padi (Ton) (0,3743) dan Luas Panen Padi (Ha) (0,3415). Dominasi dua indikator ini selaras dengan kondisi 

lapangan di banyak daerah—terutama sentra beras—di mana perekonomian lokal masih sangat bergantung 

pada skala aktivitas budidaya padi. Skala produksi (output total) dan perluasan/penjagaan areal tanam 

berkontribusi langsung pada nilai tambah sektor pertanian dan memicu perputaran ekonomi hulu–hilir (pupuk, 

benih, jasa olah lahan, penggilingan, transportasi). Produktivitas Padi (Ku/Ha) justru muncul dengan bobot 

relatif kecil (0,0169). Ini dapat dijelaskan oleh dua hal: (i) korelasi sangat tinggi antara produksi, luas panen, 

dan produktivitas (produksi ≈ luas × hasil) sehingga informasi efektivitas tanam “terserap” oleh variabel 

produksi/luas; (ii) variasi produktivitas antarwilayah lebih sempit dibanding variasi skala lahan/produksi, 

sehingga sinyalnya lebih lemah dalam model berbasis pohon. Temuan ini menyiratkan bahwa kinerja ekonomi 

daerah saat ini lebih ditentukan oleh margin ekstensif (luas/volume) ketimbang margin intensif (efisiensi per 

hektare). 

Pengeluaran per Kapita disesuaikan (0,1086) dan Persentase Penduduk Miskin (0,0713) juga berperan nyata. 

Secara substantif, ini menguatkan mekanisme akuntansi makro: konsumsi rumah tangga adalah komponen 

terbesar PDRB; peningkatan daya beli mendorong output lokal, sedangkan tingginya kemiskinan menekan 

permintaan efektif dan produktivitas tenaga kerja. Indikator pembangunan manusia—IPM (0,0316) dan TPT 

(0,0187)—berpengaruh moderat, konsisten dengan pengamatan lapangan bahwa perbaikan kualitas 

pendidikan–kesehatan dan penyerapan kerja memberi dampak ekonomi, tetapi sifatnya lebih 

bertahap/menengah panjang. Variabel lain seperti Akses Air Minum Layak, Gini Ratio, dan struktur 

pengeluaran makanan/non-makanan memiliki kontribusi kecil; hal ini kemungkinan karena (a) varians 

antarwilayah relatif sempit, (b) pengaruhnya lebih tidak langsung, atau (c) tertutup oleh variabel yang lebih 

proksimal terhadap PDRB (produksi/luas/pengeluaran). Selain itu, bobot yang sangat kecil pada Tahun 

mengindikasikan bahwa perbedaan struktural antarwilayah lebih dominan daripada tren waktu pada horizon 

data yang digunakan. 
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Gambar 2. Hasil pemodelan random forest 

 

Temuan feature importance ini sangat relevan dengan literatur terkini yang menunjukkan bahwa luas 

panen dan produksi padi secara signifikan berkorelasi dengan ketahanan pangan dan ekonomi daerah di 

Indonesia. Pada penelitian “Rice Production, Policies, and Their Implications on Food Security” oleh Formosa 

Publisher (2025) menemukan bahwa area panen dan produksi beras secara simultan memengaruhi keamanan 

pangan nasional, di mana penurunan luas panen turut menyebabkan penurunan produksi dan meningkatkan 

risiko kekurangan pangan (Yusuf et al., 2024). penelitian lainnya pada “Kontribusi Program Kostratani dalam 

Meningkatkan Produktivitas Padi untuk Mendukung Ketahanan Pangan di Provinsi Lampung” 

memperlihatkan intervensi pemerintah dalam program Kostratani berhasil meningkatkan produktivitas padi 

(Ku/Ha) secara nyata di Lampung Timur dan Lampung Tengah, meskipun tantangan intensifikasi seperti 

efisiensi dan variabilitas produktivitas antar daerah masih jelas terlihat (Gitosaputo & Irawan, 2024).  

Berdasarkan hasil analisis feature importance yang menegaskan dominasi variabel produksi padi dan 

luas panen sebagai penentu utama PDRB, maka daerah Lampung sangat rentan terhadap fluktuasi produksi 

dan pengurangan lahan panen. Rekomendasi kebijakan yang tepat sasaran harus menempatkan sektor pertanian 

khususnya subsektor padi sebagai mesin utama pertumbuhan ekonomi daerah. Upaya strategis dapat dilakukan 

melalui perlindungan dan optimalisasi lahan sawah, baik dengan penetapan Lahan Sawah yang Dilindungi 

(LSD) (Rachman, et al., 2021) (Fauziah  A., 2025), pengendalian alih fungsi lahan (Barchia, et al., 2023), 

maupun konsolidasi lahan berskala kecil agar ketersediaan areal produksi tetap terjaga (Lantin, 2003) 

(Nurwadjedi  B. & Poniman, A., 2010). Peningkatan skala dan kontinuitas produksi dapat dicapai dengan 

rehabilitasi serta ekspansi jaringan irigasi (Sauqi  A. A. & Jumadi, J., 2021), penerapan kalender tanam 

berbasis iklim (Wang  et al., 2022) (Fitriana  N. A., 2022), penyediaan layanan alat dan mesin pertanian 

(alsintan) bersama, serta penguatan penanganan pascapanen—melalui pengeringan, grading, dan penggilingan 

efisien—guna menekan kehilangan hasil (losses) dan menjaga mutu beras (Reddy  K. K., 2015). Meskipun 

produktivitas padi per hektare memiliki bobot relatif rendah dalam model, strategi intensifikasi tetap penting, 

seperti penggunaan benih unggul adaptif iklim, pemupukan berimbang, site-specific nutrient management, 

serta perlindungan tanaman, sehingga ketergantungan terhadap perluasan lahan dapat dikurangi. Dampak 
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kebijakan intensifikasi perlu diuji dengan indikator keluaran yang lebih spesifik (misalnya hasil per hektare) 

agar tidak terserap oleh variabel produksi total. 

Dari perspektif permintaan, peningkatan daya beli masyarakat dan pengurangan kemiskinan menjadi 

kunci pengungkit lain dalam memperkuat kontribusi sektor pertanian terhadap PDRB. Hal ini dapat dilakukan 

melalui program perlindungan sosial adaptif seperti bantuan tunai bersyarat dan subsidi tepat sasaran yang 

difokuskan pada kantong-kantong kemiskinan pertanian (Rivai, et al., 2019)(Fernández  R., 2012), Penciptaan 

lapangan kerja bernilai tambah di sektor hilir, misalnya melalui pengembangan beras premium, beras 

fortifikasi, produk olahan berbasis padi (rice-based products) (Ecker, et al., 2023), dan pemberdayaan UMKM 

layanan pertanian (Komarawati  M., 2025). Pembentukan ekosistem nilai tambah juga sangat diperlukan 

melalui penguatan skema kemitraan off-taker, kontrak pembelian minimum untuk stabilisasi harga di tingkat 

petani, fasilitasi pembiayaan rantai pasok (seperti KUR klaster dan warehouse receipt system), serta perbaikan 

infrastruktur logistik termasuk jalan usaha tani dan rantai dingin sederhana (cold/dry chain). Sisi investasi pada 

peningkatan kualitas manusia dan pasar tenaga kerja perlu mendapat perhatian serius. Peningkatan Indeks 

Pembangunan Manusia (IPM) dapat dilakukan dengan program gizi dan kesehatan kerja bagi keluarga petani, 

pengembangan sekolah vokasi pertanian, serta peningkatan literasi finansial masyarakat desa. Pendidikan 

vokasional yang dikombinasikan dengan pelatihan literasi keuangan terbukti meningkatkan kapasitas petani 

dalam pengambilan keputusan ekonomi dan keterampilan profesional mereka (Zhang  J., 2024). Literasi dasar 

masyarakat pedesaan, termasuk literasi keuangan, digital, dan numerasi, secara signifikan mendorong 

peningkatan Indeks Pembangunan Manusia melalui pemberdayaan komunitas dan pelatihan berbasis 

kebutuhan lokal (Muti’ah  M. & Hidayat, A., 2022). Pendidikan dan pelatihan vokasional di wilayah pedesaan, 

seperti yang dilakukan di Tianjin, menunjukkan dampak positif terhadap kualitas hidup dan mobilitas ekonomi 

warga desa melalui pelatihan pertanian dan non-pertanian bersertifikasi (Han  W., 2018). 

Disektor ketenagakerjaan, pencapaian penempatan tenaga kerja produktif dapat dilakukan melalui 

pelatihan upskilling operator alsintan, mekanik penggilingan, dan manajemen gudang, sehingga tingkat 

pengangguran terbuka (TPT) menurun khususnya pada segmen yang berkontribusi langsung ke rantai nilai 

padi. Peningkatan penempatan tenaga kerja produktif dalam rantai nilai padi dapat dicapai melalui pelatihan 

teknis (seperti operator alsintan, mekanik penggilingan, dan manajer gudang) serta intervensi kebijakan 

berbasis tipologi wilayah, yang terbukti menciptakan lapangan kerja baru dan meningkatkan efisiensi sektor 

pascapanen(Balgos  L., 2017) (Tinh  Nguyen Ngoc, 2020) (Minten  J. et al., 2023). Intervensi kebijakan juga 

perlu ditargetkan sesuai tipologi wilayah, misalnya dengan membedakan strategi untuk daerah dengan luas 

tinggi–produksi tinggi (fokus hilirisasi dan efisiensi), luas tinggi–produktivitas rendah (fokus intensifikasi), 

luas rendah–produktivitas tinggi (fokus diversifikasi dan nilai tambah), serta luas/produksi rendah–kemiskinan 

tinggi (fokus perlindungan sosial dan padat karya). Pada konteks adaptasi iklim dan manajemen risiko, 

modernisasi sistem irigasi hemat air, penggunaan varietas tahan cekaman, pengembangan asuransi usaha tani 

padi, serta penguatan sistem peringatan dini hama dan iklim sangat penting untuk menjaga stabilitas produksi 

(Pramono  Anggi Sahru, 2022)(Liu  J. et al., 2023), mengingat variabel produksi terbukti sebagai pengungkit 

terbesar PDRB. Akhirnya, penguatan aspek evaluasi dan data juga diperlukan dengan melakukan validasi 

kebijakan menggunakan pendekatan permutation importance atau SHAP values, serta partial dependence 

plots, untuk memastikan interpretasi model tidak bias akibat korelasi antarfitur. Robustness check juga perlu 

dilakukan dengan menguji model tanpa variabel produksi atau luas panen secara bergantian, sehingga 

sensitivitas kebijakan yang berfokus pada produktivitas dapat dinilai secara lebih objektif. Keseluruhan strategi 

ini menegaskan bahwa pembangunan pertanian daerah perlu ditempuh secara simultan melalui pendekatan 

ekstensifikasi, intensifikasi, pemberdayaan sosial-ekonomi, dan penguatan kelembagaan guna menghasilkan 

pertumbuhan ekonomi daerah yang inklusif, berkelanjutan, dan tahan terhadap guncangan eksternal. 
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KESIMPULAN DAN REKOMENDASI KEBIJAKAN 

Kerawanan pangan di Provinsi Lampung sangat dipengaruhi oleh faktor pertanian, khususnya produksi 

padi dan luas panen, yang terbukti menjadi determinan utama dalam memengaruhi PDRB sebagai proksi 

ketahanan pangan daerah. Dominasi kedua variabel ini menunjukkan bahwa perekonomian daerah masih 

bergantung pada margin ekstensif berupa volume dan luasan produksi, sementara produktivitas per hektare 

memiliki kontribusi relatif rendah. Selain itu, aspek sosial-ekonomi seperti pengeluaran per kapita disesuaikan 

dan persentase penduduk miskin juga berperan signifikan, diikuti oleh indikator pembangunan manusia seperti 

IPM dan TPT yang meskipun lebih kecil tetap relevan dalam jangka menengah. Temuan ini mengindikasikan 

bahwa kebijakan penanggulangan kerawanan pangan di Lampung perlu diarahkan tidak hanya pada upaya 

perlindungan lahan dan peningkatan produksi, tetapi juga pada strategi intensifikasi berkelanjutan, penguatan 

daya beli masyarakat, serta peningkatan kualitas sumber daya manusia agar ketahanan pangan dapat tercapai 

secara inklusif, berkelanjutan, dan adaptif terhadap tantangan perubahan iklim maupun dinamika sosial-

ekonomi. 
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