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PERBANDINGAN ANALISISMETODE INTERPOLASI
SPASIAL ORDINARY KRIGING DAN INVERSE DISTANCE
WEIGHTED (IDW) PADA PENENTUAN BAHAN ORGANIK
TANAH DI KABUPATEN SAMPANG

ABSTRAK

Bahan organik merupakan salah satu komponen uti@ma
tanah yang sangat mempengaruhi keadaan atau pamad tdan
selanjutnya dapat membantu pertumbuhan tanamamggehjika
kadar bahan organik tanah menurun, kemampuan tda&m
mendukung produktifitas tanaman juga menurun, kao@nan
organik juga dijadikan sebagai indikator tingkatoser tanah.
Masalah yang muncul adalah analisa kadar bahamitrgekan
memerlukan banyak biaya, terlebih jika digunakantukin
mengetahui sebaranya secara spasial akan memerhdayak
contoh tanah yang kemudian berakibat pada banyabiaya yang
diperlukan. Metode yang dapat digunakan dalam meéarpkan
kadar bahan organik di wilayah tertentu adalahodeinterpolasi.
Dalam skripsi ini akan dipelajari bagaimana penanagiari metode
interpolasi ordinary kriging dan hnverse distance weightedan
metode mana yang lebih baik ditinjau dari segi keatannya
khususnya jika diaplikasikan pada interpolasi kadsknan organik
di Kabupaten Sampang. Untuk mengukur keakurat@ergunakan
cross validation dengan ukuran keakuratan RMSE. Dari
perhitungan diperoleh metode interpolamsiarse distance weighted
lebih akurat dibandingkaordinary kriging dengan dengan nilai
RMSE sebesar 0.3203

Kata Kunci: Interpolasi SpasialOrdinary Kriging, Inverse
Distance Weighted



THE ANALYSISCOMPARISON OF THE SPATIAL
INTERPOLATION METHOD ORDINARY KRIGING AND
INVERSE DISTANCE WEIGHTED (IDW) IN DECIDING SOIL
ORGANIK MATERIAL IN SAMPANG REGENCY

ABSTRACT

Organik material is one of the main components femih that
very affecting the condition or soil variety ancethit can help the
plants growth so that if the quality of soil orgamaterial is decreased,
too;the quality of organic material had become dicator of land
eruption level. The appearing problem is the amalyd te organic
material quality would require so much cost, moexoW it is used to
explore the extent spatially would require mordh& soil sample that
wolud cause to teh cost needed. The method thdd dmel use in
expecting organic material quality in certain regis interpolation
method. This study would explain how to apply iptdation method
ordinary kriging and inverse distance weighte@nd wich method is
better; observed from its accuration especiallyitifis applied to
interpolation of organic material quality in sampanegency. To
measure the accuracy, usewbss validation with RMSE accuracy
standard. From the calculation obatained, intetmolamethod of
inverse distance weighted is more accurate thamamgd kriging with
the smallest RMSE value which is 0,3203.

Keywords: Spatial Interpolatio@rdinary Kriging, Inverse Distance
Weighted
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Bahan organik merupakan salah satu komponen utam#adah
yang sangat mempengaruhi keadaan atau jenis tarahsdlanjutnya
dapat membantu pertumbuhan tanaman (Bohn, McNaalQdConnor,
2001). Sehingga jika kadar bahan organik tanah n@nkemampuan
tanah dalam mendukung produktifitas tanaman juganunue.
Menurunya kadar bahan organik merupakan salah $&antuk
kerusakan tanah yang umum terjadi. Kerusakan tamalupakan
masalah penting bagi negara berkembang karenasnasmya yang
cenderung meningkat sehingga tercipta tanah-tamsdk ryang jumiah
maupun intensitasnya meningkat (Soepardi, 1983).

Analisa kadar bahan organik akan memerlukan baryaka,
terlebih jika digunakan untuk mengetahui sebaransgeara spasial
maka akan memerlukan banyak contoh tanah yang kembdrakibat
pada banyaknya biaya yang diperlukan. Oleh karenadicari solusi
atau metode yang dapat meminimalisir biaya terseBatah satu
metode yang dapat digunakan untuk mengukur kadaarbarganik di
suatu lahan adalah Interpolasi (Lillesand dand€ie2000).

Pada penelitian sebelumnya, peneliti membandingkatode
interpolasi spasial antara poligon Thiessen dahnary kriging pada
interpolasi rata — rata curah hujan tahunan di yaia Malang,
diperoleh kesimpulan bahwadinary kriging lebih sesuai digunakan
dalam prediksi curah hujan daripada metode poligdmessen
(Cahyono, 2006). Selain kedua metode tersebut gatdanetode
interpolasiinverse distance weighteéPada penelitian yang dilakukan
Yasrebi (2009) yang membandingkandinary kriging dan inverse
distance weightedlalam prediksi variabilitas spasial pada beberapa
parameter kimia tanah menyatakan bahmaerse distance weighted
merupakan metode interpolasi yang sangat popular dering
digunakan karena sederhana dan cepat. Sedangkademeiging
memerlukan langkah pemodelan pendahuluan dari lyaoun
keragaman jarakv@riance-distance



Pada penelitian ini, kedua metode yaitu metoderpotasi
ordinary kriging daninverse distance weighteskan diterapkan pada
interpolasi bahan organik di wilayah Kabupaten Samgp dan
ditentukan metode mana yang lebih akurat.

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah dari penelitian ini adalah:

1. Bagaimana peta prediksi bahan organik tanatKabupaten
Sampang dengan menggunakan metode interpolasialspas
ordinary krigingdaninverse distance weighted?

2. Metode mana yang paling akurat untuk digunakkatam
interpolasi bahan organik tanah di Kabupaten Sagfan

1.3 Batasan masalah

Pada penelitian ini metodwdinary kriging daninverse distance
weightedakan digunakan untuk menginterpolasi bahan orgaargan
menggunakan data sekunder bahan organik yang memyebmal di
Kabupaten Sampang. Kemudian ditentukkan metode mang yang
lebih baik dengan menggunakaross validation Pemilihan metode
terbaik dilakukan dengan membandingkan nilai RMSki dkedua
metode tersebut

1.4 Tujuan

Penelitian ini bertujuan untuk:

1. Mengetahui peta prediksi bahan organik tanalKalbupaten
Sampang dengan menggunakan metode interpolasi abpasi
ordinary krigingdaninverse distance weighted

% Membandingkan kedua metode interpolasi tersebotuk
mengetahui metode yang lebih akurat untuk digunakaam
interpolasi bahan organik tanah di Kabupaten Sampan

15 Manfaat

Manfaat dari penelitian ini diharapkan setelah tikai metode
interpolasi yang paling akurat dapat digunakan kimhembuat peta
prediksi bahan organik tanah yang dapat memberikantribusi
terhadap perencanaan secara agrikultur yang bajuta.
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BAB I
TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Pengertian Data Spasial

Kata spasial berasal dari katpaceyang artinya ruang dan
spasial berarti bersifat keruangan. Data spasiatupaé&an data
pengukuran yang memuat suatu informasi lokasi. INE§g ), | = 1,

2, ..., n, merupakan data pengukur@ndi lokasi dan koordinag
(Astutik dan Fitriani, 2004). Cressie (1993) memakain bahwa data
spasial merupakan salah satu jenis data dependeendak data
dikumpulkan dari lokasi spasial berbeda yang mehkasikan
terdapatnya ketergantungan antara pengukuran datmd lokasi

2.2. Metode Interpolas Spasial

Interpolasi spasial merupakan suatu prosedur yamgnadkan
untuk memprediksi nilai dari suatu titik pada laokgsng tidak
memiliki titik sampel. Perhitungan prosedur ini d&sarkan pada
autokorelasi spasiabpatial autocorrelatioh ketergantungan secara
spasial gpatial dependenge Pada interpolasi dihitung tingkat
hubungan atau ketergantungan antara obyek yang dekayang
jauh (Childs, 2004). Ketergantungan secara spdsigat dibuktikan
secara visual dari bentuk semivariogram yang tédéendimana
apabila titik semivariogram membentuk suatuster (gerombolan)
maka dapat dikatakan data spasial tersebut merkdikrgantungan
spasial (Wikipedia, 2010)

Kualitas dari berbagai analisis interpolasi yandakiikan
ditentukan dari tingkat keakuratan hasil predikainyMetode
interpolasi yang berbeda dapat menghasilkan nitadigsi yang
berbeda pada lokasi yang sama (Tatalovich, 2005).

2.3. MetodeKriging

Kriging adalah metode geostatistika (yaitu ilmungahusus
mempelajari distribusi dalam ruang) yang menggunakiéai yang
sudah diketahui dan semivariogram untuk memprediilsi pada
lokasi lain yang belum diukur (Tatalovich, 2005).etdde kriging
dikembangkan oleh Matheron (1963) setelah sebelumseéorang

3



insinyur pertambangan Afrika selatan, D.G Krigedaaekitar tahun
1950 mengembangkan metode empirik untuk mempegdrak
distribusi biji tambang berdasarkan data dari begteedokasi sampel.
Pada waktu yang sama ketika G. Matheron di Perancis
mengembangkan kriging di bidang meteorologi olel. LGandin
(1963) di Uni Soviet. Gandin menyebut metode kiggilengan istilah
optimum interpolatior{Cressie, 1993).

Terdapat beberapa model kriging, antara sample, ordinary,
universal, indicator, disjunctivedan probability kriging Kesemua
metode tersebut memiliki metode yang ekuivalen pawdadel
cokriging, yaitu kriging dengan lebih dari satu variabel yahiamati
(multivariate. Metode yang paling banyak dipakai adatadinary
sertauniversal kriging Simple krigingmengasumsikan rata — rata
nilai yang diukur konstan dengan nilai yang diketallanordinary
kriging mengasumsikan rata — rata nilai yang diukur kensngan
nilai yang tidak diketahui. Sedangkaruniversal kriging
mengasumsikan rata — rata nilai yang diukur di lelasi bervariasi
(Krivoruchco and Gotway 2004 dalam Tatalovich, 2008enurut
Jhonston (2001) dalam Tatalovich (2005), bahwahldiik tetap
menggunakan metoderdinary kriging daripada metodeuniversal
kriging kecuali terdapat alasan yang kuat untuk menggumaka
universal kriging misal jika terdapat kecendrungdrefd pada data
pengukuran.

Untuk melakukan prediksi dengan metode interpdtasjing,
dua hal utama yang dilakukan adalah mengetahui polaungan
ketergantungan dan membuat prediksi. Untuk melakineh tersebut,
kriging melewati dua tahap. Tahap pertama adalahmbuoat
variogram dan fungsi kovarian untuk memperkirakdai imnubungan
secara statistika (dinamakapasial autocorrelationyang bergantung
pada model autokorelasi yang terbentuk. Tahap keddalah
memprediksi nilai pada lokasi yang belum diketahitainya (ESRI,
2001).

Asumsi metode kriging adalah data spasial harusgrkem
sebaran normal agar dapat menghasilkan prediktag ya@ptimal.
Apabila metodekriging diterapkan pada data yang mempunyai
sebaran yang jauh dari normal, maka prediktor ydihgsilkan akan
memiliki tingkat akurasi yang rendah (Cressie, 993



2.3.1. Uji Kenormalan Kormogorov Smirnov

Uji Kolmogorov Smirnov merupakan uji yang dapat akpi
untuk menguji berbagai distribusi teoritis kontinyertentu seperti
normal, Poisson, eksponensial dan lain - lain. Ui
membandingkan distribusi kumulatif sampel dengarstribusi
kumulatif teoritis tertentu, dalam hal ini adalaistdbusi kumulatif
normal.

Hipotesis yang diuji dalam uji kenormalan Kolmogoro
Smirnov adalah :

Hy:F(2) = R(32
lawan
H,:F(2)# F(2
sedangkan statistik uji yang digunakan adalah
D, =Sud (23— B X (2.1)
di mana
D = Jarak tegak maksimum antara fungsi sebaran

n

empiris F.(2) dengan fungsi sebaran norntgl(z)
F,(z) = Sebaran kumulatif normal

F.(z) = Sebaran kumulatif sampel

F(z) =Sebaran kumulatif populasi

Bila D, > D,(a) makaH, ditolak pada taraf nyata ,
sehingga dikatakan distribusi dari populasi tida&ngikuti sebaran
normal. DengarD,(a) merupakan titik kritis dari uji Kolmogorov
Smirnov (Daniel, 1995).

2.3.2. Variogram

Variogram merupakan ukuran perilaku data secaraiapa
Variogram dipakai untuk menentukkan jarak dimaraidmilai data
pengamatan menjadi tidak saling tergantung ataak tigaling
berkorelasi. Dalam statistika dasar, kovarian mekgn seberapa
besar nilai dari dua variabel berhubungan satu damaMisal jika
nilai satu variabel bertambah dan nilai variabehg/dain juga
bertambah nilainya maka dikatakan terdapat kovapasitif. Jika
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kovarian dibagi dengan standar deviasi dari masintasing variabel
maka didapatkan koefisien korelasi. Di dalam kositedpasial,
berlaku konsep yang sama.

Dalam pemodelan variogram dakriging, data spasial
diasumsikan sebagai proses acak (proses stokastik).

{z2(9:sO D}

di mana D adalah himpunan bagian dalBndengand bilangan
positif. Kovarian nilai antara dua titik sembarasdans ditentukan
sebagai

Cou(s $)= B(Z9-u( I g3-u( B]| @2

dengan nilai korelasi

pl5,5) = e $) 2.3
a(s)o(s)
sedangkarCoV( s, 8§)=0°(s),i,j=1,2,3,...
di mana
CoV( s, $): kovarian nilai antara dua titik
P(s,§) :korelasinilai antara dua titik
Z(S) : Nilai pengukuran pada titik kie-
H(S) : Nilai harapan pengukuran pada titikiKE{Z(S) )
g’(s) : Ragam nilai pengukuran pada titik ke-

Suatu proses dikatakan stasioner jikas) = x4 dan

0’(s) = 0 . Dengan kata lain nilai tengah dan varian tidak

bergantung pada lokasi dan konstan di semua$3gkagai akibatnya
Cou(s, )= Cofs- 9= Cdh)
P(s.§5)=p(s- )= p(h)

dimanah adalah vektor jarak antara titikdanj. Cou(h) disebut

sebagai fungsi kovarian atau kovariogram. Sedangkdr) disebut
sebagai fungsi korelasi atau korelogram.

Keragaman nilai antar dua lokasi dengan jarak rarte
ditentukan sebagai
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Var(Z(sth)- Z(9) =2y(h)
fungsi 2y(h) disebut sebagai variogram, sedangkan fungsi
y(h) disebut sebagai semivariogram.

Berdasarkan kestasioneran, dapat dibentuk hubuagtera
kovariogram, korelogram dan semivariogram sebagalk bt:

o(h) =250 2.4)
y(h) = 0* = Couh) 25)

(Bailey and Gatrel, 1995)
Perbedaan dan hubungan antara kovariogram, seogvam dan
korelogram secara visual terlihat pada Gambar erikun

o’ =C(0) o’ 1

Cov(h) y(h)

h h h
Kovariogram Semivariogram Korelogram
Gambar 2.1. Kovariogram, semivariogram dan koreagr

p(h)

2.3.3. Pemodelan Semivariogram
Semivariogram Empirik

Semivariogram empirik adalah semivariogram yangtutilg
dari data pengukuran dan kemudian diplotkan sebhgeysi dari

jarak. Misal Z(s) adalah nilai hasil pengukuran pada lokasi
sedangkans = (X, y) adalah vektor yang mengandung koordinat

spasialx, y. h = § — S, adalah vektor jarak antara titsk menujus,.
Awan semivariogram atasemivariogram cloudlirumuskan sebagai

¥, =052 (5)- 2()] (2.6)



Untuk semua pasangan jarak yang mungkin
{(S, §) b= 1,2,...,r} dan diplotkan sebagai fungsi dari jafak
yang dihitung dengan:

h=ls-s|=[(- 2+ (y- p7]2 @D
Perhitungan ini sering melibatkan ratusan bahkbuoan titik pada
plot semivariogram dan mengakibatkan sangat sualitiku melihat
suatu pola tertentu karena terlalu banyak pasatigan

Selain sulit untuk melihat suatu pola, penentuandeho
semivariogram yang tepat juga sangat sulit dilakukehkan untuk
komputer yang paling modern sekalipun. Untuk meagjahal
tersebut makay; dikelompok-kelompokkanbnning) berdasarkan

kesamaan jarak. Untuk melakukainning digunakan rumus berikut:

N 1 2
y(h) = Z(s)— 43) (2.8)
N 7
di mana
Z(S5), Z(s) : Nilai pengukuran pada titik ke-i dan ke-j
N(h) : Himpunan pasangan data pasladan s yang
mempunyai selisin jarak yang samallhT(h),
sedangkanT(h) merupakan daerah toleransi di
sekitarh
IN(h)| : Banyak pasangan jarak di dalam himpuNgm)

Prosedur yang digunakan pada ArcGIS dikembangkatabarkan
wilayah toleransilT(h) yang berbentuk bujur sangkar. Bujur sangkar
ini tersebar secara merata dengan ukuran yang sBergentuan
wilayah toleransi ini dapat dilihat pada Gambar 2.8i manalL
adalah selisih jarak atdag. Terdapat suatu aturan praktis dalam
penentuan besar lag dalam pemodelan semivariogaitu,besatag
dikalikan dengan banydkg kira — kira harus sama dengan setengah
kali jarak terjauh dari semua pasangan titik sampel



________

_______________

Bt T Tt

Gambar 2.2. Penentuan wilayah toleransi untuk samoigram

Setelah dilakukan pengelompokkan maka semivarioglapat
dihitung dengan menggunakan rumus (2.8). Semiviarmogyang
dihasilkan lebih mudah untuk dimodelkan dan dintetgsikan
(Gribov, et al, 2001).

Semivariogram Baku

Setelah dilakukan perhitungan semivariogram daa dampel,
perlu dilakukan pencocokan model parametrik untukmiperikan
bentuk pola kovarian yang halus dan kontinyu. Madieselanjutnya
dapat digunakan untuk menurunkan matriks kovariaaand
perhitungan kriging (Bailey and Gatrel, 1995).

Gambar 2.3 berikut merupakan bentuk yang umum dari
semivariogram baku atau disebut juga sebadheoritical
semivariograT

]

Partial
sl 4

1

Range |

Nugget A :
s S
¢ >

Gambar 2.3. Bentuk gemivariogram baku




Dari Gambar 2.3 terlihat bahwa keragaman meningkatiai
dengan peningkatan jarak sehingga semivariogranatddijpnggap
sebagai fungsi dari ketidaksamaan. Ketinggian madisi dari
semivariogram disebut sebagdi. Sill terjadi ketikay(h) = C(0).

Sill terdiri dari dua bagian, diskontinuitas pada fgiksat, yang
disebut sebagaiugget effectianpartial sill. Partial sill merupakan
sill yang telah dikuranghugget effect Sedangkamugget effect
sendiri terdiri atas variasi skala keciniCroscale variatioh dan
kesalahan pengukuraméasurement err@r Dirumuskan sebagai:

CO - CMS T CME
di mana
C, :hugget effect

Cys . variasi skala kecil

Cye . kesalahan pengukuran

Kesalahan pengukuran dapat diakibatkan karena dtesal
pada alat pengukur. Sedangkan variasi skala kedtupakan
fenomena alam yang lebih kecil dari jarak antarssm

Dari diagram terlihat bahwa pada jarak tertentuisgakan
berubah mendatar. Jarak pada saat garis pertamméajadi datar
disebutrange Terdapat suatu asumsi bahwa lokasi sampel yang
berjarak lebih dekat daripada range berarti memkideelasi secara
spasial, sedangkan lokasi yang terpisah pada panal lebih dari
rangedianggap tidak memiliki korelasi secara spasi&RE 2001).

Terdapat beberapa model semivariogram baku yangtdap
digunakan dalam pemodelan semivariogram. Tiga myaiey paling
sering dipakai adalah modspherical, exponentialan gaussian
Model yang lain adalahinier, power, rational quadratikserta model
semivariogramwave Pada ketiga model berikuange disimbolkan

dengar, sill disimbolkan dengaw® dan jarak antar sampel dengan
h sedangkamugget effectlianggap tidak ada.
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a) Modelspherical
Modelsphericaldidefinisikan dalam bentuk persamaan

sebagai berikut :
o’ 3h h’ untukh <r
y(h) = 2r 2r® (2.9)

selainnya
5% y

Bentuk dari semivariogramsphericaldiperlihatkan pada Gambar
2.4

y(h)

0 r
h
Gambar 2.4. Modedpherical

b) Model exponential
Model exponential didefinisikan dalam bentuk persamaan
sebagai berikut
— 2 "V
y(h)=0o (1—e r) (2.10)
Bentuk dari semivariogram exponential
Gambar 2.5

diperlihatkpada
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y(h)

] r
h
Gambar 2.5. Modedxponentiab™

c) Model Gaussian
Model Gaussiandidefiisikan dalam bentuk persamaan sebagai
berikut

y(h) = o (1—;%) (2.11)

Bentuk dari semivariograr@aussiandiperlinatkan pada Gambar
2.6

y(h) /

Gambar 2.6. Modedaussian
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Terdapat beberapa pendekatan untuk menaksir pamanmebdel
semivariogram baku dari semivariogram empirik. Metokuadrat
terkecil memiliki kelebihan daripada metode lain rdwa
memperhitungkan juga kesesuaian secara visuahtiari kesesuaian
antara plot semivariogram dengan model terbent@heBapa metode
kuadrat terkecil yang digunakan antara lain metkdadrat terkecil
biasafprdinary least squar®LS), metode kuadrat terkecil umum
(generalized least squdaf@eLS) dan metode kuadrat terkecil terboboti
(weighted least squate/VNLS ). Dari ketiga metode kuadrat terkecil
tersebut, metode WLS paling banyak digunakan kareamberikan
perhatian yang lebih padag yang memilki jumlah pasangan titik
pengukuran yang lebih banyak, serta memberi pentaob@ng lebih
besar untuk nilai semivariogram baku yang lebihilketau dengan
kata lain memberi perhatian lebih untuk nilai seamiwgram yang
dekat dengan titik asal (mendekdti = 0). Penaksiran parameter
semivariogram baku dengan metode WLS dilakukan a®ng

menentukkan parameter dan ¢° sedemikian rupa sehingga
meminimumkan

: ] Gy L
E‘N(h(m‘{y(huxe) 1} 2.12)

dimana
IN(h(}))| :Banyaknya pasangan titik pengukuran pada lag ke
]=1,2,...K. SedangkaK adalah banyaknylag.
y(h(j)) : Nilai semivariogram empirik padag keq
y(h(j);8) : Nilai semivariogram baku padag ke{ dengan
parameterd = { r, 02}
(Cressie,1993)

| sotr opik dan Anisotropik

Pada perhitungan semivariogram empirik, jika niarian
hanya bergantung pada panjang dari vektor jarakaka dikatakan
semivariogram tersebut merupakan semivariogram roisibt
Sedangkan apabila dalam perhitungan juga dipeiam arah dari
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vektor h maka dikatakan semivariogram tersebut merupakan
semivariogram anisotropik (Budrikaite dan Ducinskz305).

Terdapat dua tipe dari anisotropik yaitu anisotkogeometri
dan anisotropik zonal. Anisotropik geometri terjgila range dari
semivariogram berubah sesuai dengan perubahansaddmgkasill
tetap. Anisotropik zonal terjadi ketikaeange dan sill dari
semivariogram berubah jika arah vektor jandikerubah.

Semua bentuk model semivariogram baku yang dibdhaias
berdasarkan atas model isotropik. Jika ditemui rheédmivariogram
anisotropik maka harus ditransformasi kebentuk sanugram
isotropik. Model anisotropik yang dapat ditransfagnadalah jenis
anisotropik geometri, sedangakan anisotropik zot@&k dapat
ditransformasi.

Pada beberapsoftwareanalisis spasial seperti Gstat dan SAS,
transformasi harus dilakukan secara manual kaseftevaretersebut
tidak dapat memperhitungkan pemodelan semivariogisenara
otomatis. Tetapi padaoftware ArcView maupun ArcGIS tidak
diperlukan transformasi secara manual karena ssdeara otomatis
memperhitungkan dari arah vektor jarakdan disesuaikan dengan
model semivariogram baku anisotropik yang terbentuk

Anisotropik geometri berarti bahwa korelasi splsiaih besar
pada satu arah tertentu daripada arah yang l&emdilbuat plotrange
pada dari semivariogram dengan berbagai arah ter{directional
rangg pada bidang dua dimensi, maka akan terbentulk elgmgan
sumbu mayor (&, dan minor (g, yang merupakamange yang
terpanjang dan terpendek dari semivariogram dergabagai arah
tertentu {lirectional semivariogramseperti terlihat pada Gambar 2.7.

v
¥/

Gambar 2.7. Elips dadirectional range
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Untuk mengidentifikasi apakah terjadi anisotropikometri
dapat dilakukan dengan menghitung dan memplotkanvagiogram
empirik dengan merubah — rubah acuan arah semgraro
Perubahan pada semivariogram baku yang terbentukipadean
indikasi terdapat proses anisotropik.

Anisotropik geometri dapat diubah ke bentuk isakkafengan
mentransformasikan koordinat tittkk sampel secarawuah sebagai
berikut

y(h) = y(JAhj)
dimana A merupakan matriks transformasi.

Langkah pertama yang harus dilakukan adalah mesuarbu
mayor dari elips dengan cara mencaange terpanjang dari
semivariogram dengan berbagai acuan arah. Setelapadl panjang
dan arah sumbu mayor, langkah kedua adalah meratukiatriks

rotasi
5 :[cos@) sing )]

. (2.13)
sin(@) cosp )

di manag adalah arah sumbu mayor elips dari sumbu y (ar@iaut

Langkah ketiga adalah mereduksi beberapa semivanog
dengan acuan arah tertentu menjadi satu semivanogunggal
dengan melakukan standarisaaange Transformasi jarak tersebut
dapat direpesentasikan sebagai matriks seperkidberi

W

di mana . adalah sumbu mayor dapigadalah sumbu minor dari
elips anisotropik.

Langkah terakhir adalah menggabungkan matriks iratas
transformasi jarak menjadi matriks transformAske TR. Sehingga
model semivariogram gabungan yang didapat adalzgse berikut

y(h) = y(|TR ) (2.15)

Dengan menggunakan matriks transformasi dilakukan
penghitungan semivariogram empirik dan dilanjutkalengan

(2.14)
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pemodelan semivariogram baku sehingga terdapatakelpoodel
semivariogram tunggal yang akan dipakai dalam pergan kriging
(Budrikaite and Ducinkas, 2005).

2.3.4. Ordinary Kriging

Model yang mendasari perhitungan padalinary Kkriging
adalah

Z(9=pu+€3, €30 D R (2.16)
Di mana u diasumsikan tetap dan tidak diketahui, sedangkan

e(s) mempunyai rata-rata 0, menggambarkan variasekiies rata-
rata. Jika terdapat pengukurarZ(s,), ... ,Z(s,) pada lokasi yang telah

diketahuis,, ... ,s, dan ingin diketahui predik<Z dari Z pada lokasi
yang tidak tersamped,, maka diperlukan tiga asumsi dasar yang

menjamin prediksZA dapat diperoleh, yaitu:

(i) Z linier padaz(s), ... , Z&).

(i) Z tidak bias

(i) Z meminimalkan rata- rata kuadrat galat dari prediksi

E(Z(s)- X ))°.

Asumsi kelinieran mengakibatkan hubungan bZAg(i%) sebagai
berikut :

2()=Y A A9 2.17)

Bentuk pembobotan pada persamaan 2.17 dapat digusin seperti
pada Gambar 2.8 berikut

16



Gambar 2.8. Pembobotandinary krigingpada lokass,
Dengan menerapkan kondisi ketidakbiasan pada peesar{2.16)
didapatkan

E(Z(s) =1
D AE(Z(s) = 1

Z/]i,u =H
i=1

i)li =il (2.18)

Yang terakhir, kondisi ketiga membutuhkan konstdimtier A, ... ,
A, dan parameter pengali Lagrangs, yang akan menjamin
Z/]i =1. Konstanta ini dapat dirumuskan sebagai fungsi, ... ,
i=1
A, m) sebagai berikut:

2

L:E(Z(%)—i&m] 2 iA—lj
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L=varZ ($))- 2( co{ Z(3)Y. Z(.s)j]
+var£i/1i2($ )j— 2 i/]i ‘1j
L =07 —2(24 cov(Z (s ),Z($))]

+iiCOV(Z($),Z(§))-2 24—1] (2.19)

i=1 j=1
Untuk mendapatkan penyelesaian persamaan 2.19 urkiam
terhadapA,, ... , A, danm kemudian disamadengankan nol.
%L oo
04,
di manad = (A, , ... ,A,J , vektor kolonm X :

A=y, ... A, mJ :[:‘n) , vektor kolomr{(+ 1) X

Persamaan matriks dapat dibentuk dari matriks kawaCowv h
atau semivariograny(h) . Jika menggunakan matriks kovarian, maka

A, ..., A yang optimal dapat diperoleh melalui persamaarkberi
CA, =C, (2.20)
di mana
Co(s, §) Cols p - Cdvsp 1
Co«s,s) Cols 3 -~ Cdv,s.51
C= : : S :
Co(s.5) Cols d - Cdvs,s 1
1 1 1 1 0
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Cov s, $)
Cou(s, 3)
C, = :
Cov(s, $)
1
Covs, §)= Col s 9=..= Cdys, = C@)=0" |,

nilai sill pada semivariogram
Solusi dari persamaan matriks 2.20 adalah selbagikut

A, =C*'C, (2.21)
Dengan menggunakan solusi dari persamaan 2.21, mhaka. ,
A,danm yang diperoleh dapat digunakan untuk menduga pdda
o A

2(g) =449 +..t A 4 B) (2.22)

Sementara untuk ragam predikgrddiction variance)Xapat dihitung
dengan menggunakan rumus

0°(s,)=C(0)-AT g+ I (2.23)
di mana
Covs, 9
C, = COV(:%’ 3) ,vektor kolom n xl
Cous, %)

Dengan menggunakan persamaan 2.22 dan persamaamd&pat
dibentuk selang kepercayagh— a)%di titik .

P(Z(9)= Z,0(9)< 4 9= T 9+ Zo( p=1-a
di manaZ,, adalah titik kritis sebaran normal baku pada tagl2
(Cressie,1993).
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2.4. Metode | nverse Distance Weighted

Inverse distance weightetiasa disingkat dengan IDW adalah
suatu teknik interpolasi yang memperhitungkan adahybungan
letak ruang (jarak), dan merupakan kombinasi liatau harga rata —
rata tertimbang weighted average dari titik data yang ada
disekitarnya.

Interpolasi IDW merupakan suatu metode eksak yang
menyatakan bahwa nilai yang diperkirakan dipemgaroleh titik—
titik yang lebih dekat dengan sampel dibanditiy yang lebih
jauh. Derajat tingkat pengaruh dinyatakan dengaebakkan jarak
antar titik -tittk yang ditimbulkan oleh suatpower Power 1
menandakan tingkat perubahan dalam titik — titdenidai tetap
(interpolasi linier).Power 2 atau lebih menandakan bahwa tingkat
perubahan pada nilai lebih tinggi pada titik sahyaag lebih dekat.
Satu ciri interpolasi IDW adalah bahwa semua miksi diramalkan
berada dalam selang nilai maksimum dan minimurk sampel.
Metode ini telah menjadi alat bantu pemetaan yguogpuler sejak
tahun 1970 (Chang, 2001).

Semua metode interpolasi yang telah dikembanglkdasdrkan
pada teori bahwa titik-titik yang berdekatan saima lain memiliki
lebih banyak korelasi dan kesamaan dibandingkagatemitik-titik
yang berjauhan. Dalam metode IDW, pada hakekatrgsuehsikan
bahwa angka korelasi dan kesamaan antar yang laatekdalah
sebanding terhadap jarak di antaranya sehinggat digbefinisikan
sebagai sebuah fungsi kebalikan jarak setiap tak titik yang
berdekatan (Yasrebi, 2009).

Faktor utama yang mempengaruhi keakuratan intesptil&V
adalah nilai parametgrower p (Isaak dan Srivastava 1989 dalam
Yasrebi, 2009). Meskipun tidak ada ketentuan ukungang
diberlakukan untuk mengetahui parameter poweyang optimal,
namun cross validation sering digunakan untuk memilih suatu
interpolator dari beberapa pilihan parameter pgwean keseluruhan
interpolator kemudian dievaluasi menggunalkawot Mean Square
Error (RMSE). Parameter powgryang optimal yang menghasilkan
RMSE vyang paling minimum (ESRI, 2001). Gambar 2.9
menunjukkan ilustrasi pemilihan parameter poweyang optimal,
RMSE diplotkan dengan beberapa power yang berbeda
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RMSE
9

i)

| |
Ciptirnal
value

Gambar 2.9. Pemilihan parameter powgang optimal

Karena tujuan dari penggunaan fungsrerse distancgkebalikan
jarak) sebagai estimator adalah memberikan bolih lpada titik-
titik sampel terdekat, maka dalam penelitian ini ny&
dipertimbangkan nilai integer (bilangan bulat) daarameterp.
(Yasrebi, et al, 2009). Menurut Kravchenco dan &kl (1999)
dalam Yasrebi (2009) untuk membandingkan estimasi tDW
digunakan parameter power dengan nilai integer, 13,24, dan 5
yang biasa digunakan pada berbagai literatur.

Pada Metode IDW jarak antara titik perkiraan dak terukur
dijadikan sebagai faktor pembobot. Jarak yang gadekat memilki
bobot yang lebih besar, dan yang paling jauh daiai Nilai
pembobot didapatkan melalui kebalikan jarak. Dengarsamaan
sebagai berikut:

Z(s) :iZ:/‘i Z(s) (2.24)

pada persamaan di atd{ s, ) adalah nilai perkiraarZ (§) adalah

nilai pengukuran pada titk ke-i,A adalah pembobot yang

digunakan, n adalah banyaknya titik terukur, darrsgmaan
pembobot digambarkan sebagai berikut:
diO_p

n

200’
i=1

A=

(2.25)
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S
i=1

di mana
p :power pembobot

d, : jarak titik terukur pada titik ke-i dengan titderkiraan
Persamaan 2.24 dapat digunakan jdta dihitung menggunakan
fungsi jarak sebagai berikut:

2 2
do =(x = %) (v~ %) (2.26)

di mana Xo,Yo) merupakan koordinat titik perkiraan dam,))
merupakan koordinat titik terukur pada titik ke-i

Kelebihan IDW adalah bahwa struktur dari interpokgsasial
dapat diatur melalui pembobot, dan kelemahannykladahwa nilai
yang didapat akan mudah berubah jika adanya permniiik. Di
samping itu juga ketidaksesuaian nilai pembobotnakenembuat
penyimpangan yang relatif lebih besar (Chaokui8200

2.5. Cross Validation

Sebelum model interpolasi digunakan, perlu diketaddebin
dahulu seberapa akuratkah model yang digunakamah S&tu cara
untuk menguji keakuratan suatu model adalah dengamggunakan
validasi silang ¢ross validatioih Metode ini menggunakan seluruh
data untuk mendapatkan suatu model. Kemudian sdxagantian
satu data dihilangkan, dan kemudian data dipredi#engan
menggunakan model tersebut. Dari hasil prediksiati@itentukan
galat yang diperoleh dari selisin antara nilausgguhnya

§=2s)- 49 (2.27)

di mana
e : galat (error)

Z(s) :nilai sesungguhnya pada lokasiike-

ZA(§) : prediksi nilai pada lokasi kie-
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Ukuran yang dapat digunakan untuk membandingkan
keakuratan model adalah:

Root Mean Square ErrofRMSE). Ukuran ini paling sering
digunakan untuk membandingkan akurasi antara gualebih model
dalam analisis spasial. Semakin kecil nilai RMSEatsumodel
menandakan semakin akurat model tersebut.RMSE dskam
sebagai

SSE

RMSE=  [22= (2.28)
n

di manaSSE= ) ¢
i=1

(Tatalovich, 2005)

2.6. Gambaran Umum Bahan Organik Tanah

Bahan organik tanah merupakan penimbunan darisssa-
tanaman dan binatang yang sebagian telah mengp&apukan dan
pembentukkan kembali. Sebagai akibatnya bahanbigrdserubah
terus dan tidak mantap sehingga harus selalu diparbi melalui
penambahan sisa-sisa tanaman atau binatang yangidieem
dirombak oleh bakteri-bakteri tanah menjadi unsangy dapat
digunakan oleh tanaman tanpa mencemari tanah dan ai

Kandungan bahan organik merupakan kunci dalam gkatan
dan penurunan kesuburan tanah terutama pagasoil Bahan
organik tersebut merupakan sumber nutrisi dan e€bagg organisme
tanah, sehingga akan di konsumsi dan didekompasisidasil dari
dekomposisi oleh organisme tanah ini berupa hareg y@aampu
meningkatkan kesuburan tanah. Sebelum terdekompbais tanah
terakumulasi pada bahan organik tanah yang sukalapoie
(Soepardi, 1983).

Bahan organik tanah merupakan sumber utama unsurun
hara esensial dan memegang peranan penting untupen@ahankan
stabilitas agregat, kapasitas memegangveater holding capacity
dan struktur tanah. Oleh karena itu bahan orgaaikah erat
kaitannya dengan kondisi ideal tanah baik secai&, fkimia, dan
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biologis yang selanjutnya turut menentukan produtkls suatu
lahan. Walaupun peranan bahan organik tanah sasgeing tapi
hingga kini belum ada informasi mengenai pengeiol&aalitas
bahan organik tanah secara ekplisit dan mendasalah Ssatu
penyebabnya adalah belum adanya nilai atau ukurangemali
kualitas bahan organik tanah secara kualitatif gyatapat
mencerminkan bioaktifitas tanah sekaligus merupaledieksi dari
tingkat kesuburan tanah (Handayani dkk, 2001).

Menurut Foth (1990), di dalam sebuah ekosistem,atpah
organik tanah tersusun atas bahan organik di @addhan organik
di bawah permukaan tanah. Distribusi bahan orgtamkh biasanya
dinyatakn dalam karbon (C) organik. C-organik tegwgpada sebuah
ekosistem terdapat pada tegakan yaitu 75 kg/hajathm tanah
sebesar 106 kg/ha dan pada permukaan tana 17 ky#tabusi C-
organik dalam sebuah ekosistem disajikan dalaml|Tabe

Tabel 2.1. Jumlah dan distribusi C-organik

C-organik
S Kg/ha % Total

Tegakan

- Tajuk pohon 74,680 37,7

- Rumput- rumputan 43 -
Permukaan tanah

- Cabang, ranting 6,686 3,4

- Kayu, humus 10,393 5,2
Tanah

- Akar 17,00 8,6

- Humus, dll 89,30 45.0

24



BAB 111
METODE PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah dakander
kadar C-organik di Kabupaten Sampang yang dipbrdari hasil
kegiatan penelitian tanaman tembakau tahun 200&degna antara
Universitas Brawijaya dengan Balai Penelitian Taaariembakau
dan Serat (BALITTAS) seperti terlihat pada Lampirdn Untuk
mengetahui lokasi dari setiap titik, data tersedilengkapi dengan
peta lokasi dari seluruh titik sekunder di Kabupa®&ampang seperti
terlihat pada Lampiran 2.

3.2 Metode Pendlitian

Dalam penelitian ini metode yang digunakan adaia¢tode
interpolasi spasiabrdinary kriging dan inverse distance weighted
Untuk menerapkan metode ini diperlukan dua tahag@gaan, yaitu
tahap persiapan dan analisa data.

1. Tahap Persiapan

Tahap persiapan perlu dilakukan karspé&wareanalisis yang
digunakan yaitu ArcGIS memerlukan peta serta daagysudah
terdigitasi atau sudah diubah ke dalam format ydaqat dimengerti
oleh softwaretersebut sehingga dapat dianalisis lebih lanjahap
persiapan ini meliputi :

- Digitasi peta dengan menggunakan ArcGIS.
- Memasukkan data C-organik ke dalam basis data lpetd
digitasi.

2. Tahap Analisis Data

Pada tahap analisa data, dilakukan dua metodepaldsi
sekaligus pada data C-organik yaitu metohwerse distance
weighted dan ordinary kriging dan dilanjutkan dengan penerapan
cross validationuntuk membandingkan akurasi dari kedua metode
tersebut. Tahap ini meliputi:
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a) Metode ordinary kriging

26

Peta yang digunakan adalah hasil digitasi dengan
menggunakan ArcGIS yang sudah mengandung informasi
atribut berupa data kandungan C-organik .

Data kandungan C-organik diuji kenormalannya
menggunakan uji Kolmogorov Smirnov. Pengujian
dilakukan untuk mengetahui apakah interpolasi kggi
layak dilakukan, karena jika data tidak menyebamad
maka hasil prediksi akan memiliki tingkat keakunayang
rendah.

Dilakukan ekplorasirend spasial dengan memplotkan data
C-organik dengan koordinat X yang bersangkutaka Ji
terdapat kecendrungan dari plot berarti terdaganhd
sesuai dengan pertambahan garis bujongjtudg plot
yang sama dibuat dengan menggunakan koordinakg. Ji
terdapat kecendrungan dari plot berarti terdapand
sesuai dengan pertambahan garis lintaagtyde). Jika
terdapatrend makaordinary krigingtidak dapat dilakukan
karena metode yng tepat adalativersal kriging

Dibentuk semivariogram empiris berdasarkan persamaa
2.8

Karena tidak terdapat fasilitas untuk mengecek ik&ba
model semivariogram maka digunakan tiga model
semivariogram baku vyaituispherica] exponentigl dan
gaussianuntuk memodelkan semivariogram dan kemudian
dipilih salah satu model yang menghasilkan intexpiol
kriging yang terbaik, yaitu dengan melihat nilai B
yang terkecil padaross validation

Dicari kemungkinan terjadi proses anisotropik denga
mengubah - ubah arah acuan semivariogram dari

0° sampail8( . Jika terdapat proses anisotropik maka
model semivariogram yang digunakan untuk perhitanga
kriging selanjutnya adalah model semivariogram
anisotropik.

Persamaan 2.16-2.22. digunakan pada setiap titi& pata
sehingga terbentuk kontur prediksdinary kriging



Galat baku prediksi dihitung dengan menggunakamrr aka
dari persamaan 2.23 pada setiap titik pada petagosh
terbentuk peta kontur galat baku prediksi.

Dilakukan prosescross validationyang secara otomatis
dijalakan oleh ArcGIS sehingga menghasilkan nillsiSt

b) Metode inversed distance weighted

Peta yang digunakan adalah hasil digitasi dengan
menggunakan ArcGIS yang sudah mengandung informasi
atribut berupa data kandungan C-organik .

Persamaan 2.24. digunakan pada setiap titik pada pe
dengan masing — masing tingkat power 1, 2, 3, 4, 5la
sehingga terbentuk kontur prediksnverse distance
weighteddengan masing — masing tingkat power.

Karena tidak ada fasilitas untuk mengecek tingkatey
yang optimal maka dari masing — masing tingkat powe
dipilih salah satu power yang menghasilkan intexpiol
inverse distance weightegang terbaik yaitu dengan
melihat nilai RMSE yang terkecil padaoss validation

c) Pemilihan metode terbaik

Membandingkan RMSE dari kedua metode yang telah

terpilih. Metode yang paling akurat di antara keduatode
tersebut adalah metode yang menghasilkan RMSEcierke
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Peta lokasi dan
data C-organik

Ordinary Kriging

A

Uji Kenormalan Kolmogorov
Smirnov

A

Eksplorasi tren spasial
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;

Pengujian Anisotropik

A

Pembuatan peta kontur
prediksi

4
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Cross validation

RMSE

A
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A
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Gambar 3.1. Prosedur perbandingaginary krigingdan

inverse distance weighted



BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Interpolas Ordinary Kriging

Sebelum dilakukan interpolasi kriging perlu diketakdahulu
data C-organik menyebar secara normal atau tidakenka jika
diterapkan pada data yang tidak menyebar normalanmakdiksi
yang dihasilkan akan memiliki tingkat akurasi yamgdah. Untuk
menguji kenormalan data digunakan uji KolmogorovirBov pada
software Minitab 14. Hasil dari uji kenormalan ditampilkgada
Gambar 4.1.

Probability Plot of C_ORGANIK
Normal

Mean 0.6526
StDev 0.3226
N 35
KS 0.154
P-Value  0.040

Percent
3

00 02 04 06 08 10 12 14
C_ORGANIK

Gambar 4.1. Uji Kenormalan Kolmogorov Smirnov

Dari Lampiran 14 dapat diketahui titik kritis damiji
Kolmogorov Smirnov D, (o)) pada tingkat kepercayaan 99% =%
0.01) yaitu sebesar 0,269. Dari hasil uji didapatisik uji (D)
sebesar 0,154. Berdasarkan kriteria pengujian,nkadg < D, (o)
maka H diterima dan disimpulkan bahwa data C-Organik rebay
secara normal.

Setelah diketahui kenormalan data maka perlu diketpakah
data C-Organik memiliki tren berdasarkan lokasinfameriksaan
tren perlu dilakukan karena asumsi dadinary kriging bahwa data
harus memiliki rata-rata yang konstan di tiap lokdi&a terdapat tren
maka ordinary kriging tidak sesuai digunakan. Pemeriksaan tren
dilakukan dengan membentuk plot data C-Organikaap arah
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utara-selatan atau searah pertambahan garis liEhmyde) dan
terhadap arah barat-timur atau searah pertambalaais Qujur
(longitudg. Untuk membentuk plot diperlukan koordinat daapt
titik sekunder yang diperoleh dasoftware ArcGIS dari peta hasil
digitasi. Koordinat dari setiap lokasi ditampilkdalam Lampiran 1.
Plot terhadapltitude ditampilkan dalam Gambar 4.2, sedangkan plot
terhadap diongitudeditampilkan dalam Gambar 4.3.

1.60 -

1.40 - S
~ 1.20 4
%100— .
o L)

0.80 - N4
o . (3
= 0.60 - o . e o
=]
S 040 R

0.20 - ¢ .

000 T T T T T T T 1
6.85 6.9 6.95 7 7.05 7.1 7.15 7.2 7.25

Altitude (LS)

Gambar 4.2. Plot data C-Organik terhadtpude
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_ 140
£1.20 -
‘= 1.00 | .
> .
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(i 0.60 - * $ % L4 ¢

© .

gamf

020 - ¢ .

OOO T T T T T T 1
113.1 113.15 113.2 113.25 113.3 113.35 113.4 113.45
Longitude (BT)

Gambar 4.3. Plot data C-Organik terhattamitude
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Terlihat dari Gambar 4.2 dan 4.3 bahwa tidak testap
kecenderungan kenaikan maupun penurunan C-Organiktérhadap
altitude maupunlongitude sehingga disimpulkan tidak terdapat tren
pada data C-organik dan metode interpolasi spasdhary kriging
dapat diterapkan.

Langkah pertama dalam metode interpolasi spasidinary
kriging adalah pemodelan semivariogram. Untuk mengetabotuk
dari semivariogram empiris digunakaemivariogram clouddengan
persamaan (2.6) dan (2.7). Bentuk daemivariogram cloud
ditampilkan dalam Gambar 4.4.

Y -10 ®

6.6

5.28

3.96

2.64

1.32

0 0.43 0.86 1.29 1.72 2.15 2.58 3.01 3.44
Distance, h 107

Gambar 4.4Semivariogram clou€-Organik

Dapat dilihat bahwa Gambar 4.4 juga dapat mengastkian
bahwa data C-Organik memiliki ketergantungan seepesial karena
titik-titik dari semivariogram menbentuk suatiuster.

Untuk mempermudah pemodelan maka dilakubkaning pada
semivariogram. Dari percobaan didapat bahwa korsbiag 801,21 m
dan banyaknyalag 12 merupakan kombinasi terbaik yang
menghasilkan nilai RMSE yang terkecil daripada korabi yang lain.
Semivariogram hasbinning ditampilkan pada Gambar 4.5.
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y 10 .
6.3 ® I

5.04

3.78

2.52

1.26

0  12.17 24.34 36.51 48.68 60.85 73.02 85.19 97.36
Distance, h-107
Gambar 4.5. Semivariogram C-Organik hasining

Setelah dilakukaibinning maka diteruskan dengan pemodelan
semivariogram. Digunakan tiga model dalam pengh@nn yaitu
spherical exponentialdangaussian Sekaligus dilakukan pendeteksian
adanya proses anisotropik pada masing-masing méwsideteksian
dilakukan secara otomatis dan dapat langsung dikesumbu mayor
dari elips range semivariogram anisotropik. Langkah pemodelan
ditampilkan dalam Lampiran 3 sampai dengan LampisanDari
langkah di atas didapatkan model semivariogramgzeeerikut :

1. Modelspherical
- Arah sumbu mayom(= 60,8)

3
B ALLIENY
y(h) =0,032208 2(8735,19) 2(8735,19) |-
0,10535

- Arah sumbu minorg = 119,2)

3
0105350
y(h) =0,032208 2(5032,16) 2(5032,16]
0,10535
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2. Modelexponential

- Arah sumbu mayoip(= 58,4)

-h
y(h) =0,0047934 0,13744 e éws,os)

- Arah sumbu minorg = 122,9)

-h
y(h) =0,0047934 0,13744 4e @45,4}

2. Modelgaussian
- Arah sumbu mayom(= 59,1)

_h2
y(h) =0,051685+ 0,0867{6 e 8620,3éJ
- Arah sumbu minorg(= 120,9)
_h2
y(h) =0,051685+ 0,0867{6 1e 4146,86]

Untuk mengetahui model semivariogram yang terbaikgy
nantinya akan dipakai dalam membuat prediksi e kriging,
dilakukan cross validationdengan melakukan prediksi interpolasi
kriging dengan menggunakan setiap model semivamgr
Kemudian RMSE yang didapat dibandingkan untuk mpatkan
model semivariogram terbaik. Hasil damoss validationdengan
menggunakan ketiga model semivariogram ditampilkdalam
Lampiran 6 sampai Lampiran 8. Ringkasan perbandimgai RMSE
dari ketiga model semivariogram ditampilkan dalaabdl 4.1
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Tabel 4.1. Perbandingan hasibss validatiorketiga model
semivariogram

Model semivariogram RM SE
spherical 0,3295
exponential 0,3250
gaussian 0,3361

Berdasarkan hasil cross validation didapatkan model
semivariogramexponential mempunyai nilai RMSE yang terkecil.
Sehingga disimpulkan bahwa korelasi spasial kadaOrganik

Kabupaten Sampang dapat dijelaskan oleh model segvam
exponentiat

2. Modelexponential

- Arah sumbu mayor(= 58,4)
~h
y(h) =0,0047934 0,13744 e @795'08j
- Arah sumbu minorg(= 122,9)

-h
y(h) =0,0047934 0,13744 4e @45,4)

Setelah dilakukan pemodelan semivariogram, moddglilite
kemudian digunakan untuk membuat prediksi selurtik lbkasi di

Kabupaten Sampang. Peta hasil prediksi dengahnary kriging
ditampilkan dalam Gambar 4.6.
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Gambar 4.6. Peta prediksi kadar C-Organik derageimary kriging
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Pada Gambar 4.6 hasil prediksi dikelompok-kelompokk
dalam 10 kelas dan setiap kelas dikodekan dengamawang berbeda.
Semakin gelap warna suatu daerah berarti semakgyitikadar C-
Organik di daerah tersebut. Statistik deskripdifid..371.508 titik hasil
prediksi ditampilkan dalam Tabel 4.2.
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Tabel 4.2. Statistik deskriptif prediksi kadar Cg@nik

dengarordinary Kkriging
Statistik Nilai (%)
Minimum 0,150337
Maksimun 1,34576!
Rata-rata 0,609452
Simpangan baku 0,166699

Untuk membentuk selang kepercayaan prediksi diganlu
simpangan baku galat prediksi di tiap titik. Pedatkr simpangan baku
prediksi prediction standard error mgpditampilkan dalam Gambar
4.10.
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Gambar 4.7. Peta simpangan baku galat prediksi
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Keterangan
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Dari Gambar 4.7 terlihat bahwa semakin jauh sudtu dari
titik sampel maka semakin besar kemungkinan teryadikesalahan
prediksi, karena simpangan baku galat prediksi kenteesar

4.2 |Interpolas inverse distace weighted (IDW)

Untuk mengetahui model IDW yang terbaik yang naftin
akan dipakai dalam membuat prediksi interpolasi |[@Makukancross
validation dengan melakukan prediksi interpolasi IDW dengan
menggunakan masing — masing tingkat power 1, 24,3dan 5.
Kemudian RMSE yang didapat dibandingkan untuk rapat model
yang terbaik. Hasil daross validationdengan menggunakan kelima
power ditampilkan dalam Lampiran 9 sampai Lampit&n Ringkasan
perbandingan nilai RMSE dari kelima power ditamg@ilkdalam Tabel
4.3.

Tabel 4.3. Perbandingan hagibss validationDW dengan
kelima model Power

Power RM SE
1 0,3282
2 0,3203
3 0,3268
4 0,3355
° 0,3430
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Berdasarkan hasitross validationdidapatkan model IDW
dengan power 2 mempunyai nilai RMSE yang terkédddel terpilih
kemudian digunakan untuk membuat prediksi selurtk [okasi di
Kabupaten Sampang Madura, Peta hasil prediksi denidgaN
ditampilkan dalam Gambar 4.8.
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Gambar 4.8. Peta prediksi kadar C-Organik denDav
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Pada Gambar 4.8 hasil prediksi dikelompok-kelompokk
dalam 10 kelas dan setiap kelas dikodekan dengamawang berbeda,
Semakin gelap warna suatu daerah berarti semakgyitikadar C-
Organik di daerah tersebut. Statistik deskripdifid..371.508 titik hasil
prediksi ditampilkan dalam Tabel 4.4.

Tabel 4.4. Statistik deskriptif prediksi kadar Cg@nik dengan IDW

Statistik Nilai (%)
Minimum 0,130076
Maksimum 1,379851
Rata-rata 0,636297
Simpangan baku 0,138569

4.3 Pemilihan Metode Terbaik

Dengan menggunakan nilai RMSE daross validationdapat
dilihat metode interpolasi yang lebih baik di aatardinary kriging
dan IDW. Tabulasi nilai RMSE darordinary kriging dengan
menggunakan model semivariograexponentialdan IDW dengan
menggunakan power 2 ditampilkan dalam Tabel 4.5.

Tabel 4.5. Perbandingan hasibss validationordinary kriging

dan IDW
Metode I nter polas RM SE
Ordinary Kriging 0,3250
IDW 0,3203

Dari Tabel 4.5 terlihat bahwa nilai RMSE dari metold\W
lebih kecil daripada nilai RMSEordinary kriging, sehingga
disimpulkan metode IDW lebih baik daripada metoddinary kriging
khususnya jika digunakan dalam interpolasi kadaOr@anik di
Kabupaten Sampang.

Sedangkan pada penelitian yang dilakukan YasrebD9R
mengindikasikanordinary kriging merupakan metode yang paling
sesuai untuk memprediksi dan memetakan distritpesial dari sifat—
sifat tanah untuk wilayah Iran. Perbedaan ini kegkuman disebabkan
oleh banyaknya sampel yang digunakan. Pada pameliini
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menggunakan 35 titik sampel tanah sedangkan padsiten Yasrebi
menggunakan 100 titik sampel tanah. Dimana IDW adahetode
yang dapat digunakan untuk ukuran data sampel kacigyang mana
jika dimodelkan dengan semivariogram tidak tertzdaok.
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BABV
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan dapat ditarik rdyebe

kesimpulan sebagai berikut :

1.

Hasil dari metode interpolasrdinary kriging menghasilkan peta
prediksi dan peta simpangan baku galat prediksigydapat
digunakan untuk memprediksi serta membuat selapgrkayaan
prediksi kadar C-Organik. Dari pemodelan semivaaqy
disimpulkan bahwa kadar C-Organik di Kabupaten Sargp
mengikuti pola anisotropik pada arah sumbu utamd’$Rngan
model semivariogram terbaik yaitu modeiponentiaSedangkan
dari metode IDW dihasilkan peta prediksi dengan gro% yang
menghasilkan RMSE terkecil dibanding dengan pow&; %, dan
5.

Dari cross validationdisimpulkan bahwa IDW lebih sesuai
digunakan dalam prediksi kadar C-Organik di Kabepat
Sampang, karena metode tersebut menghasilkarRM&E yang
lebih kecil daripada metod®dinary kriging

5.2 Saran

Dari penelitian yang telah dilakukan terdapat baparsaran

yang dapat dilakukan demi penyempurnaan hasil gieameini, yaitu:
1. Sebaiknya hasil metode interpolasi IDW ini dibamg#ian dengan

metode interpolasi spasial yang lainnya seppiine karena sama-
sama menggunakan pembobot agar diperoleh metodg berar-

benar sesuai untuk digunakan dalam interpolasirk@darganik di

Kabupaten Sampang

Perlu ditambahkan banyaknya titik sampel dengarakenbanyak
titik yang dilibatkan dalam perhitungan maka predifang didapat
akan semakin akurat.
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Lampiran 1. Data Sekunder Kadar C-organik di Kabupaten Sampang

No Nama Desa Longitude Altitude

KODE SPG (Bujur Timur) | (Lintang Selatan) C-organik
1 SPG 123 Banyu Anyar 113,262 7,20520 1,30
2 SPG 095 Gunung Maddalp 113,268 7,18492 0,37
3 SPG 131 Taman Sareh 113,271 7,14534 0,49
4 SPG 009 Tanggumon 113,23 7,1757! 0,62
5 SPG 031 Pandiyangan 113,270 6,98333 0,44
6 SPG 030 Jlegung 113,290 6,98931 1,38
7 SPG 096 Jlegung 113,292 6,97887 1,12
8 SPG 061 Gunung Rancak 113,296 6,96688 1,07
9 SPG 087 Pandiyangan 113,286 6,95830 0,51
10 SPG 047 Sawah Tengah 113,271 7,02787 0,43
11 SPG 059 Sawah Tengah 113,283 7,03108 0,30
12 SPG 100 Rahayu 113,258 7,09830 0,18
13 SPG 092 Banjar 113,184 7,07091 0,49
14 SPG 019 Ombul 113,208 7,05739 1,08
15 SPG 037 Ombul 113,209 7,06278 0,80
16 SPG 068 Bunten Barat 113,2[74 6,93520 0,13
17 SPG 079 Bunten Barat 113,282 6,95483 0,76
18 SPG 05 Kedundun 113,23 7,0527¢ 0,81
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Lampiran 1. (lanjutan)
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19 SPG 083 Bira Timur 113,392 6,92884 0,62
20 SPG 102 Bira Tengah 113,3P0 6,90925 0,48
21 SPG 104 Morbatoh 113,1%7 6,92417 0,56
22 SPG 069 Tapa'an 113,164 6,94155 0,49
23 SPG 077 Planggaran timur 113,175 6,96139 0,24
24 SPG 090 Planggaran timur 113,178 6,97055 0,43
25 SPG 139 Sreseh 113,17 7,21906 0,59
26 SPG 142 Pangarengan 113,167 7,19026 0,57
27 SPG 116 Apaan 113,183 7,20864 0,71
28 SPG 012 Birem 113,174 6,98845 1,00
29 SPG 08 Birem 113,17 7,0081¢ 0,54
30 SPG 089 Tembalangan 113,173 7,04851 0,54
31 SPG 093 Baturasang 113,121 7,05955 0,85
32 SPG 099 Kr. Anyar 113,157 7,08882 0,60
33 SPG 082 Tnh. Merah 113,196 7,11010 1,34
34 SPG 135 Dulang 113,182 7,18045 0,70
35 SPG 110 Jranguan 113,288 7,10763 0,74




Lampiran 2. Peta Lokasi Titik Kadar C-Organik dibupaten
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Lampiran 3 Langkah pemodelan semivariogspherical
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Gambar 1. Pemodelan semivariogram isotropik

Geostatistical Wizard: Step 2 of 4 - Semivariogram/Covariance Modeling
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Lampiran 3 (lanjutan)

Geostatistical Wizard: Step 3 of 4 - Searching Neighborhood
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Lampiran 4. Langkah pemodelan semivariogexponential
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Geostatistical Wizard: Step 2 of 4 - Semivariogram/Covariance Modeling
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Gambar 4. Pemodelan semivariogram isotropik

Geostatistical Wizard: Step 2 of 4 - Semivariogram/Covariance Modeling
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Gambar 5. Pemodelan semivariogram anistropik




Lampiran 4. (lanjutan)

Geostatistical Wizard: Step 3 of 4 - Searching Neighborhood
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Lampiran 5. Langkah pemodelan semivariogfaaussian

Geostatistical Wizard: Step 2 of 4 - Semivariogram/Covariance Modeling
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Gambar 7. Pemodelan semivariogram isotropik

Geostatistical Wizard: Step 2 of 4 - Semivariogram/Covariance Modeling
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Gambar 8. Pemodelan semivariogram anisotropik
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Lampiran 5. (lanjutan)
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Lampiran 6. Cross validationnterpolasiordinary kriging

dengan model semivariograspherical

Kode Nilai Nila}i | Galat Kuadrat
Sesungguhnya Prediksi Galat

SPG 123 0,85 0,48| -0,37 0,1337
SPG 095 0,59 0,60 0,01 0,0002
SPG 13 0,4¢€ 0,4z -0,07 0,004¢
SPG 009a 0,60 0,64 0,04 0,0017
SPG 031 0,56 0,45| -0,11 0,0123
SPG 030 0,57 0,73 0,16 0,0263
SPG 096 0,54 0,67 0,13 0,0170
SPG 061 0,54 0,83 0,29 0,0864
SPG 087 1,00 0,47 -0,53 0,2818
SPG 047 0,24 0,48 0,24 0,0571
SPG 059 0,43 0,55 0,12 0,0144
SPG 100 0,70 0,63| -0,07 0,0048
SPG 092 0,71 0,58 -0,13 0,0164
SPG 019 0,49 0,76 0,27 0,0707
SPG 037 1,34 0,58| -0,76 0,5708
SPG 068 1,08 0,73| -0,35 0,1243
SPG 079 0,80 0,90 0,10 0,0096
SPG 053 0,62 0,58, -0,04 0,0013
SPG 083 0,81 0,63| -0,18 0,0322
SPG 102 0,18 0,60 0,42 0,1728
SPG 10 1,3C 0,5C -0,8( 0,639¢
SPG 069 0,37 0,92 0,55 0,2977
SPG 077 0,44 0,97 0,53 0,2758
SPG 090 0,43 0,55 0,12 0,0141
SPG 139 0,49 0,55 0,06 0,0034
SPG 142 0,13 0,57 0,44 0,1949
SPG 11 0,7¢€ 0,47 -0,2¢ 0,086(
SPG 012 0,30 0,53 0,23 0,0545
SPG 081 0,51 0,77 0,26 0,0681
SPG 089 0,30 0,48 0,18 0,0307
SPG 093 1,38 0,85| -0,53 0,2816
SPG 099 1,12 1,03| -0,09 0,0075
SPG 082 1,07 0,85| -0,22 0,0496
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Lampiran 6. ( Lanjutan )

Kode Nilai Nila}i | Galat Kuadrat
Sesungguhnya Prediksi Galat

SPG 135 0,48 0,60 0,12 0,0151

SPG 110 0,62 0,58 -0,04 0,0019

Jumlah 3,6592

RMSE= ‘/3’ pou2g 0,323¢
35
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Lampiran 7 Cross validatiorinterpolasiordinary kriging
dengan model semivariograawponential

Kode Nilai Nila}i | Galat Kuadrat
Sesungguhnya Prediksi Galat

SPG 123 0,85 0,54| -0,31 0,0952
SPG 095 0,59 0,61 0,02 0,0005
SPG 13 0,4¢€ 0,47 -0,0z 0,000:
SPG 009a 0,60 0,70 0,10 0,0098
SPG 031 0,56 0,47 -0,09 0,0074
SPG 030 0,57 0,74 0,17 0,0283
SPG 096 0,54 0,68 0,14 0,0188
SPG 061 0,54 0,79 0,25 0,0620
SPG 087 1,00 0,47 -0,53 0,2783
SPG 047 0,24 0,50 0,26 0,0659
SPG 059 0,43 0,53 0,10 0,0092
SPG 100 0,70 0,64, -0,06 0,0039
SPG 092 0,71 0,73 0,02 0,0003
SPG 019 0,49 0,77 0,28 0,0758
SPG 037 1,34 0,58| -0,76 0,5807
SPG 068 1,08 0,74 -0,34 0,1147
SPG 079 0,80 0,95 0,15 0,0220
SPG 053 0,62 0,63 0,01 0,0001
SPG 083 0,81 0,64, -0,17 0,0300
SPG 102 0,18 0,62 0,44 0,1901
SPG 10 1,3(C 0,51 -0,7¢ 0,618¢
SPG 069 0,37 0,88 0,51 0,2601
SPG 077 0,44 0,89 0,45 0,1988
SPG 090 0,43 0,55 0,12 0,0148
SPG 139 0,49 0,51 0,02 0,0003
SPG 142 0,13 0,62 0,49 0,2449
SPG 11 0,7¢€ 0,47 -0,2¢ 0,081¢
SPG 012 0,30 0,56 0,26 0,0669
SPG 081 0,51 0,79 0,28 0,0789
SPG 089 0,30 0,47 0,17 0,0302
SPG 093 1,38 0,81 -0,57 0,3199
SPG 099 1,12 1,06 -0,06 0,0030
SPG 082 1,07 0,80| -0,27 0,0741
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Lampiran 7. (Lanjutan)

Kode Nilai Nila}i | Galat Kuadrat
Sesungguhnya Prediksi Galat

SPG 135 0,48 0,62 0,14 0,0191

SPG 110 0,62 0,72 0,10 0,0092

Jumlah 3,6138

RMSE= ‘/3’6138: 0,321¢
35
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Lampiran 8. Cross validatiorinterpolasiordinary kriging

dengan model semivariogragaussian

Kode Nilai Nila}i | Galat Kuadrat
Sesungguhnya Prediksi Galat

SPG 123 0,85 0,49 -0,36 0,1312
SPG 095 0,59 0,77 0,18 0,0325
SPG 13 0,4¢€ 0,47 -0,02 0,000¢
SPG 009a 0,60 0,63 0,03 0,0008
SPG 031 0,56 0,42 -0,14 0,0196
SPG 030 0,57 0,69 0,12 0,0142
SPG 096 0,54 0,67 0,13 0,0175
SPG 061 0,54 0,79 0,25 0,0617
SPG 087 1,00 0,49 -0,51 0,2589
SPG 047 0,24 0,45 0,21 0,0433
SPG 059 0,43 0,54 0,11 0,0132
SPG 100 0,70 0,61 -0,09 0,0083
SPG 092 0,71 0,68 -0,03 0,0007
SPG 019 0,49 0,77 0,28 0,0803
SPG 037 1,34 0,55| -0,79 0,6270
SPG 068 1,08 0,72 -0,36 0,1312
SPG 079 0,80 0,86 0,06 0,0041
SPG 053 0,62 0,52 -0,10 0,0100
SPG 083 0,81 0,64| -0,17 0,0296
SPG 102 0,18 0,62 0,44 0,1927
SPG 10 1,3(C 0,47 -0,8< 0,690¢
SPG 069 0,37 0,93 0,56 0,3083
SPG 077 0,44 0,96 0,52 0,2756
SPG 090 0,43 0,58 0,15 0,0239
SPG 139 0,49 0,55 0,06 0,0032
SPG 142 0,13 0,64 0,51 0,2553
SPG 11 0,7¢€ 0,47 -0,2¢ 0,083(
SPG 012 0,30 0,53 0,23 0,0545
SPG 081 0,51 0,75 0,24 0,0579
SPG 089 0,30 0,54 0,24 0,0564
SPG 093 1,38 0,86| -0,52 0,2718
SPG 099 1,12 1,02 -0,10 0,0096
SPG 082 1,07 0,82 -0,25 0,0617
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Lampiran 8. (Lanjutan)

Kode Nilai Nila}i | Galat Kuadrat
Sesungguhnya Prediksi Galat

SPG 135 0,48 0,60 0,12 0,0139

SPG 110 0,62 0,52 -0,10 0,0097

Jumlah 3,8524

RMSE= ‘/3’ 2224: 0,331¢
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Lampiran 9. Cross validatiorinterpolasiDW dengan model

power 1
Nilai Nilai Kuadrat
Sys Sesungguhnya Prediksi S Galat

SPG 123 0,85 0,66 -0,19 0,0343
SPG 095 0,59 0,70 0,11 0,0113
SPG 13 0,4¢€ 0,6( 0,11 0,012
SPG 009a 0,60 0,67 0,07 0,0055
SPG 031 0,56 0,58 0,02 0,0006
SPG 030 0,57 0,70 0,13 0,0164
SPG 096 0,54 0,68 0,14 0,0194
SPG 061 0,54 0,68 0,14 0,0205
SPG 087 1,00 0,57 -0,43 0,1832
SPG 047 0,24 0,62 0,38 0,1412
SPG 059 0,43 0,60 0,17 0,0290
SPG 100 0,70 0,67 -0,03 0,0008
SPG 092 0,71 0,67 -0,04 0,0015
SPG 019 0,49 0,71 0,22 0,0492
SPG 037 1,34 0,62 -0,72 0,5163
SPG 068 1,08 0,69 -0,39 0,1526
SPG 079 0,80 0,79 -0,01 0,0000
SPG 053 0,62 0,68 0,06 0,0031
SPG 083 0,81 0,66 -0,15 0,0225
SPG 102 0,18 0,69 0,51 0,2636
SPG 10 1,3C 0,5¢ -0,7% 0,556(
SPG 069 0,37 0,75 0,38 0,1466
SPG 077 0,44 0,75 0,31 0,0952
SPG 090 0,43 0,64 0,21 0,0426
SPG 139 0,49 0,65 0,16 0,0257
SPG 142 0,13 0,72 0,59 0,3525
SPG 11 0,7¢€ 0,6% -0,13 0,016¢
SPG 012 0,30 0,67 0,37 0,1362
SPG 081 0,51 0,75 0,24 0,0572
SPG 089 0,30 0,66 0,36 0,1306
SPG 093 1,38 0,71 -0,67 0,4550
SPG 099 1,12 0,78 -0,34 0,1183
SPG 082 1,07 0,72 -0,35 0,1228

62




Lampiran 9. (Lanjutan)

Kode Nilai Nila}i | Galat Kuadrat
Sesungguhnya Prediksi Galat

SPG 135 0,48 0,66 0,18 0,0321

SPG 110 0,62 0,61 -0,01 0,0001

Jumlah 3,7705

RMSE= ‘/3’ Srlag 0,3282
35
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Lampiran 10Cross validationnterpolasi IDW dengan model

power 2
Nilai Nilai Kuadrat
Sys Sesungguhnya Prediksi See Galat

SPG 123 0,85 0,65 -0,20 0,0385
SPG 095 0,59 0,68 0,09 0,0083
SPG 13 0,4¢ 0,52 0,04 0,001¢
SPG 009a 0,60 0,71 0,11 0,0127
SPG 031 0,56 0,51 -0,05 0,0027
SPG 030 0,57 0,70 0,13 0,0174
SPG 096 0,54 0,69 0,15 0,0215
SPG 061 0,54 0,74 0,20 0,0415
SPG 087 1,00 0,49 -0,51 0,2567
SPG 047 0,24 0,52 0,28 0,0756
SPG 059 0,43 0,45 0,02 0,0002
SPG 100 0,70 0,64, -0,06 0,0035
SPG 092 0,71 0,65 -0,06 0,0036
SPG 019 0,49 0,75 0,26 0,0702
SPG 037 1,34 0,63 -0,71 0,5092
SPG 068 1,08 0,77 -0,31 0,0936
SPG 079 0,80 1,01 0,21 0,0450
SPG 053 0,62 0,68 0,06 0,0032
SPG 083 0,81 0,68 -0,13 0,0159
SPG 102 0,18 0,63 0,45 0,2070
SPG 10 1,3(C 0,4¢ -0,82 0,675
SPG 069 0,37 0,90 0,53 0,2833
SPG 077 0,44 0,89 0,45 0,2026
SPG 090 0,43 0,50 0,07 0,0049
SPG 139 0,49 0,58 0,09 0,0075
SPG 142 0,13 0,74 0,61 0,3681
SPG 11 0,7¢€ 0,5€ -0,2( 0,041¢
SPG 012 0,30 0,57 0,27 0,0734
SPG 081 0,51 0,79 0,28 0,0766
SPG 089 0,30 0,54 0,24 0,0579
SPG 093 1,38 0,87 -0,51 0,2561
SPG 099 1,12 1,00 -0,12 0,0143
SPG 082 1,07 0,81 -0,26 0,0686
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Lampiran 10. (Lanjutan)

Kode Nilai Nila}i | Galat Kuadrat
Sesungguhnya Prediksi Galat

SPG 135 0,48 0,64 0,16 0,0245

SPG 110 0,62 0,53| -0,09 0,0080

Jumlah 3,5910

RMSE= ‘/3’ Srlag 0,320¢
35
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Lampiran 11Cross validationnterpolasi IDW dengan model

power 3
Nilai Nilai Kuadrat
Sys Sesungguhnya Prediksi See Galat

SPG 123 0,85 0,64| -0,21 0,0457
SPG 095 0,59 0,66 0,07 0,0050
SPG 13 0,4¢ 0,52 0,0¢ 0,000
SPG 009a 0,60 0,71 0,11 0,0131
SPG 031 0,56 0,48 -0,08 0,0057
SPG 030 0,57 0,70 0,13 0,0173
SPG 096 0,54 0,67 0,13 0,0157
SPG 061 0,54 0,84 0,30 0,0878
SPG 087 1,00 0,46 -0,54 0,2911
SPG 047 0,24 0,46 0,22 0,0485
SPG 059 0,43 0,35 -0,08 0,0070
SPG 100 0,70 0,61 -0,09 0,0082
SPG 092 0,71 0,63 -0,08 0,0062
SPG 019 0,49 0,77 0,28 0,0769
SPG 037 1,34 0,63 -0,71 0,5073
SPG 068 1,08 0,80 -0,28 0,0805
SPG 079 0,80 1,07 0,27 0,0729
SPG 053 0,62 0,66 0,04 0,0020
SPG 083 0,81 0,73 -0,08 0,0070
SPG 102 0,18 0,56 0,38 0,1431
SPG 10 1,3(C 0,42 -0,8¢ 0,766
SPG 069 0,37 1,04 0,67 0,4440
SPG 077 0,44 1,01 0,57 0,3202
SPG 090 0,43 0,37 -0,06 0,0035
SPG 139 0,49 0,51 0,02 0,0003
SPG 142 0,13 0,73 0,60 0,3558
SPG 11 0,7¢€ 0,52 -0,24 0,057(
SPG 012 0,30 0,48 0,18 0,0317
SPG 081 0,51 0,77 0,26 0,0695
SPG 089 0,30 0,41 0,11 0,0123
SPG 093 1,38 1,00 -0,38 0,1456
SPG 099 1,12 1,14 0,02 0,0003
SPG 082 1,07 0,84| -0,23 0,0518
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Lampiran 11. (Lanjutan)

Kode Nilai Nila}i | Galat Kuadrat
Sesungguhnya Prediksi Galat

SPG 135 0,48 0,62 0,14 0,0206

SPG 110 0,62 0,49 -0,13 0,0167

Jumlah 3,7372

RMSE= ‘/3’ ;272: 0,326¢
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Lampiran 12Cross validationnterpolasi IDW dengan model

power 4
Nilai Nilai Kuadrat
Sys Sesungguhnya Prediksi See Galat

SPG 123 0,85 0,62 -0,23 0,0540
SPG 095 0,59 0,64 0,05 0,0028
SPG 13 0,4¢€ 0,52 0,0¢ 0,001:
SPG 009a 0,60 0,69 0,09 0,0079
SPG 031 0,56 0,48 -0,08 0,0057
SPG 030 0,57 0,70 0,13 0,0173
SPG 096 0,54 0,63 0,09 0,0081
SPG 061 0,54 0,91 0,37 0,1379
SPG 087 1,00 0,46 -0,54 0,2962
SPG 047 0,24 0,44 0,20 0,0402
SPG 059 0,43 0,30 -0,13 0,0180
SPG 100 0,70 0,59 -0,11 0,0115
SPG 092 0,71 0,62 -0,09 0,0081
SPG 019 0,49 0,76 0,27 0,0728
SPG 037 1,34 0,62 -0,72 0,5118
SPG 068 1,08 0,80 -0,28 0,0787
SPG 079 0,80 1,08 0,28 0,0775
SPG 053 0,62 0,64 0,02 0,0005
SPG 083 0,81 0,78 -0,03 0,0012
SPG 102 0,18 0,48 0,30 0,0903
SPG 10 1,3C 0,4(C -0,9C 0,813¢
SPG 069 0,37 1,12 0,75 0,5697
SPG 077 0,44 1,09 0,65 0,4170
SPG 090 0,43 0,32 -0,11 0,0121
SPG 139 0,49 0,46 -0,03 0,0009
SPG 142 0,13 0,71 0,58 0,3422
SPG 11 0,7¢€ 0,51 -0,2% 0,061:
SPG 012 0,30 0,44 0,14 0,0206
SPG 081 0,51 0,77 0,26 0,0651
SPG 089 0,30 0,32 0,02 0,0004
SPG 093 1,38 1,06 -0,32 0,1009
SPG 099 1,12 1,21 0,09 0,0084
SPG 082 1,07 0,86 -0,21 0,0460
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Lampiran 12. (Lanjutan)

Kode Nilai Nila}i | Galat Kuadrat
Sesungguhnya Prediksi Galat

SPG 135 0,48 0,62 0,14 0,0198

SPG 110 0,62 0,48, -0,14 0,0190

Jumlah 3,9388

RMSE= ‘/3’ 2288: 0,335¢%
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Lampiran 13Cross validationnterpolasi IDW dengan model

power 5
Nilai Nilai Kuadrat
Sys Sesungguhnya Prediksi See Galat

SPG 123 0,85 0,60 -0,25 0,0611
SPG 095 0,59 0,63 0,04 0,0017
SPG 13 0,4¢€ 0,24 0,0t 0,002:
SPG 009a 0,60 0,65 0,05 0,0029
SPG 031 0,56 0,49 -0,07 0,0053
SPG 030 0,57 0,70 0,13 0,0172
SPG 096 0,54 0,59 0,05 0,0029
SPG 061 0,54 0,96 0,42 0,1725
SPG 087 1,00 0,46 -0,54 0,2935
SPG 047 0,24 0,43 0,19 0,0375
SPG 059 0,43 0,27 -0,16 0,0257
SPG 100 0,70 0,58 -0,12 0,0135
SPG 092 0,71 0,61 -0,10 0,0093
SPG 019 0,49 0,75 0,26 0,0660
SPG 037 1,34 0,62 -0,72 0,5216
SPG 068 1,08 0,80 -0,28 0,0785
SPG 079 0,80 1,08 0,28 0,0782
SPG 053 0,62 0,61 -0,01 0,0000
SPG 083 0,81 0,82 0,01 0,0001
SPG 102 0,18 0,42 0,24 0,0563
SPG 10 1,3C 0,3¢ -0,92 0,837¢
SPG 069 0,37 1,18 0,81 0,6594
SPG 077 0,44 1,14 0,70 0,4924
SPG 090 0,43 0,31 -0,12 0,0155
SPG 139 0,49 0,43 -0,06 0,0036
SPG 142 0,13 0,71 0,58 0,3365
SPG 11 0,7¢€ 0,51 -0,2% 0,0€22
SPG 012 0,30 0,43 0,13 0,0179
SPG 081 0,51 0,76 0,25 0,0634
SPG 089 0,30 0,27 -0,03 0,0010
SPG 093 1,38 1,09 -0,29 0,0826
SPG 099 1,12 1,26 0,14 0,0183
SPG 082 1,07 0,86 -0,21 0,0425
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Lampiran 13. (Lanjutan)

Kode Nilai Nila}i | Galat Kuadrat
Sesungguhnya Prediksi Galat

SPG 135 0,48 0,62 0,14 0,0196

SPG 110 0,62 0,48, -0,14 0,0195

Jumlah 4,1181

RMSE= ,/4’22812 0,343C
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Lampiran 14. Titik-titik kritis uji Kenormalan Kolwgorov Smirnov

Ukuran
Sampel(n) a=0.01| a=005| a=0.1
1 0,995 0,975 0,95
2 0,929 0,842 0,776
3 0,829 0,708 0,636
4 0,734 0,624 0,565
5 0,669 0,563 0,509
6 0,617 0,519 0,468
7 0,576 0,483 0,436
8 0,542 0,454 0,410
9 0,513 0,43 0,387
10 0,489 0,409 0,369
11 0,468 0,391 0,352
12 0,449 0,375 0,338
13 0,432 0,361 0,325
14 0,418 0,349 0,314
15 0,404 0,338 0,304
16 0,392 0,327 0,295
17 0,381 0,318 0,286
18 0,371 0,309 0,279
19 0,361 0,301 0,271
20 0,352 0,294 0,265
21 0,344 0,287 0,259
22 0,337 0,281 0,253
23 0,330 0,275 0,247
24 0,323 0,269 0,242
25 0,317 0,264 0,238
26 0,311 0,259 0,233
27 0,305 0,254 0,229
28 0,300 0,250 0,225
29 0,295 0,246 0,221
30 0,290 0,242 0,218
31 0,285 0,238 0,214
32 0,281 0,234 0,211
33 0,277 0,231 0,208
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Lampiran 14. (Lanjutan)

Ukuran

=001 a=0,05| a=0,10
Sampel(n)
34 0,273 0,227 0,205
35 0,269 0,224 0,202
36 0,265 0,221 0,199
37 0,262 0,218 0,196
38 0,258 0,215 0,194
39 0,255 0,213 0,191
40 0,252 0,21 0,181
Aproksimasi | L 63 1,36 1,22
untuk n > 40 Jn Jn Jn

73



