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ABSTRAK 

Validitas data statistik nasional menjadi elemen krusial dalam penyusunan kebijakan publik, 

terutama di sektor pertanian yang berkontribusi besar terhadap perekonomian nasional. 

Namun, akurasi data produksi pertanian seringkali terganggu oleh adanya outlier atau data 

pencilan yang dapat mempengaruhi estimasi rata-rata, varians, dan hasil analisis statistik 

lainnya. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis keberadaan outlier pada data produksi 

pertanian sebagai upaya validasi dan peningkatan kualitas data statistik nasional. Metode 

penelitian menggunakan pendekatan kuantitatif dengan penerapan teknik deteksi outlier 

berbasis statistik deskriptif dan inferensial, seperti metode Z-Score, Boxplot Analysis, dan 

Interquartile Range (IQR). Data penelitian diperoleh dari publikasi resmi Badan Pusat 

Statistik (BPS) mengenai produksi beberapa komoditas pertanian utama di Indonesia selama 

periode 2015–2023. Hasil analisis menunjukkan bahwa sejumlah data provinsi memiliki nilai 

produksi ekstrem yang berpotensi sebagai outlier akibat faktor seperti kesalahan pencatatan, 

fluktuasi iklim ekstrem, serta perbedaan metode pelaporan di tingkat daerah. Identifikasi 

outlier melalui kombinasi metode Z-Score dan IQR menghasilkan tingkat akurasi deteksi 

lebih tinggi dibandingkan penggunaan tunggal salah satu metode. Dengan demikian, deteksi 

dan penanganan outlier menjadi langkah strategis dalam memastikan reliabilitas data 

pertanian nasional, sekaligus meningkatkan konsistensi laporan statistik lintas wilayah dan 

waktu. Temuan penelitian ini menegaskan pentingnya validasi data berbasis analisis statistik 

dalam mendukung perumusan kebijakan pertanian yang berbasis bukti (evidence-based 

policy). 

 

Kata kunci: outlier, produksi pertanian, validasi data, statistik nasional, Z-Score, IQR 

 

1. PENDAHULUAN 

Validitas dan kualitas data produksi pertanian merupakan fondasi bagi perumusan kebijakan 

pangan, perencanaan agraria, serta estimasi ekonomi makro yang akurat. Di banyak negara, termasuk 
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Indonesia, data produksi pertanian yang digunakan oleh lembaga statistik nasional adalah input 

kritikal dalam perencanaan subsidi, pengendalian inflasi pangan, serta program pembangunan 

wilayah; oleh karena itu, kesalahan atau anomali pada data produksi dapat menyebabkan keputusan 

kebijakan yang keliru atau tidak efisien. Permasalahan ini menjadi semakin penting seiring 

meningkatnya diversitas sumber data (survei lapangan, administrasi daerah, citra satelit, dan data 

sekunder lainnya) yang memiliki kualitas, cakupan, dan definisi berbeda-beda. Ketidakkonsistenan 

tersebut seringkali bermuara pada munculnya nilai ekstrem atau outlier yang memerlukan identifikasi 

dan penanganan sistematis sebelum data dijadikan dasar statistik nasional.  

Analisis outlier pada data produksi pertanian bukan sekadar kegiatan statistik teknis: ia 

merupakan proses validasi data yang menggabungkan deteksi otomatis dengan verifikasi substantif 

(triangulasi sumber dan pemeriksaan lapangan). Secara praktis, outlier dapat muncul karena tiga 

sebab utama: (1) kesalahan pencatatan atau entri data (human error, kesalahan konversi unit, 

duplikasi), (2) perbedaan definisi dan metode pelaporan antar wilayah (misalnya luas panen vs luas 

tanam), dan (3) kejadian benar-benar ekstrem yang bersifat nyata—misalnya gagal panen massal 

akibat bencana iklim atau serangan hama. Pembedaannya (error vs kejadian nyata) penting karena 

penanganan statistiknya berbeda: kesalahan biasanya harus dikoreksi atau diimputasi, sedangkan 

kejadian nyata harus dicatat dan dianalisis sebagai fenomena penting.  

Dalam literatur statistik dan data science, strategi deteksi outlier telah berkembang dari metode 

univariat sederhana (Z-score, aturan 3σ, IQR/boxplot) ke metode robust (modified Z-score berbasis 

Median Absolute Deviation), teknik berbasis densitas (Local Outlier Factor — LOF), model 

ensemble (isolation forest, multi-model consensus), hingga pendekatan berbasis pembelajaran 

mesin/deep learning untuk pola kompleks dan spasio-temporal. Setiap kelas metode memiliki 

keuntungan dan keterbatasan: metode sederhana mudah diimplementasikan dan menjelaskan 

hasilnya, tetapi rentan terhadap heteroskedastisitas dan distribusi non-normal; metode robust dan 

berbasis densitas lebih tahan terhadap distribusi tidak normal dan mampu menangkap anomali 

struktural; sedangkan metode ML menawarkan fleksibilitas tinggi tetapi memerlukan set pelatihan, 

interpretabilitas, dan validasi domain yang kuat. Untuk data produksi pertanian yang bersifat spatio-

temporal dan heterogen, pendekatan hybrid (gabungan metode statistik robust + algoritma 

pembelajaran mesin + verifikasi manual) banyak direkomendasikan.  

Fokus penelitian ini adalah mengembangkan dan mengevaluasi kerangka analisis outlier yang 

sesuai untuk validasi statistik nasional pada data produksi pertanian. Kerangka semacam ini idealnya 

mencakup (a) deteksi awal otomatis menggunakan kombinasi metode (IQR, Modified Z-Score, LOF, 
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isolation forest), (b) klasifikasi outlier menurut asalnya (error vs kejadian nyata) melalui triangulasi 

sumber dan pemeriksaan historis, dan (c) prosedur koreksi atau penandaan yang terintegrasi dalam 

alur produksi statistik (mis. flagging, imputasi berbasis model, atau pelaporan khusus untuk kejadian 

ekstrem). Banyak studi terbaru menekankan bahwa otomasi tanpa lapisan verifikasi 

manual/kontekstual dapat meningkatkan false positive/negative sehingga mengurangi kredibilitas 

data resmi; oleh karena itu, integrasi proses manusia-dalam-loop menjadi prinsip operasional yang 

disarankan untuk lembaga statistik.  

Dampak penanganan outlier pada statistik nasional bersifat nyata: perbedaan kecil pada 

pengolahan nilai ekstrem dapat mengubah estimasi rata-rata produksi, varians antar-provinsi, dan tren 

waktu—yang pada gilirannya mempengaruhi alokasi anggaran, kebijakan stok pangan, dan prediksi 

ketahanan pangan. Oleh sebab itu, penelitian ini tidak hanya mengevaluasi performa teknik deteksi, 

tetapi juga implikasi kebijakan dari pilihan teknik pembersihan data (mis. penghapusan vs imputasi 

vs penandaan). Literatur praktik dari instansi statistik nasional (mis. NASS/USDA, BPS et al.) 

menunjukkan bahwa prosedur edit/validasi berlapis, penggunaan data non-survey (remote sensing, 

administratif), serta dokumentasi perubahan data adalah praktik terbaik yang dapat diadopsi lebih 

luas.  

 

2. METODE PENELITIAN 

A. Jenis dan Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif deskriptif-analitis dengan fokus pada analisis 

statistik outlier untuk memvalidasi data produksi pertanian nasional. Tujuan utamanya adalah 

mengidentifikasi, mengklasifikasikan, dan memvalidasi data pencilan (outlier) yang terdapat dalam 

dataset produksi pertanian Indonesia, sehingga dapat digunakan untuk peningkatan kualitas statistik 

nasional. 

Desain penelitian menggunakan model analisis data sekunder (secondary data analysis) dengan 

penerapan beberapa metode deteksi outlier secara berlapis: 

1) Metode statistik klasik: Z-Score dan Interquartile Range (IQR). 

2) Metode robust: Modified Z-Score berbasis Median Absolute Deviation (MAD). 

3) Metode berbasis kepadatan: Local Outlier Factor (LOF). 

4) Validasi empiris: verifikasi flagged data dengan data lapangan dan literatur BPS. 
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B. Sumber dan Jenis Data 

Data yang digunakan bersumber dari publikasi resmi Badan Pusat Statistik (BPS) dan FAOSTAT, 

meliputi data produksi komoditas utama (padi, jagung, kedelai, cabai, dan bawang merah) periode 

2015–2023. Jenis data yang dianalisis: 

1. Data kuantitatif numerik (volume produksi, luas panen, produktivitas). 

2. Data spasial (provinsi/kabupaten). 

3. Data temporal (tahun). 

C. Variabel dan Indikator Penelitian 

No Variabel Indikator Satuan Keterangan 

1 
Produksi 

pertanian 

Total hasil 

produksi per 

komoditas 

ton 

Variabel 

utama 

2 Luas panen 
Luas lahan panen 

per tahun 
ha 

Variabel 

kontrol 

3 Produktivitas 
Produksi per luas 

panen 
ton/ha 

Variabel 

turunan 

4 
Nilai ekstrem 

(outlier) 

Z-Score / IQR / 

LOF score 

satuan 

bebas 

Variabel hasil 

deteksi 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Deskripsi Umum Data 

Data yang digunakan mencakup lima komoditas pertanian utama—padi, jagung, kedelai, cabai, 

dan bawang merah—dengan rentang waktu 2015–2023 yang diperoleh dari Badan Pusat Statistik 

(BPS) dan FAOSTAT. Data terdiri dari 34 provinsi di Indonesia, menghasilkan total 1.530 observasi 

tahunan (9 tahun × 5 komoditas × 34 provinsi). 

Analisis deskriptif menunjukkan bahwa rata-rata produksi padi nasional mencapai 54,8 juta ton 

per tahun, sedangkan komoditas jagung mencapai 20,4 juta ton per tahun. Namun, terdapat fluktuasi 

ekstrem antarprovinsi. Misalnya, Provinsi Jawa Timur dan Jawa Tengah secara konsisten 

mendominasi produksi padi, sedangkan provinsi seperti Kalimantan Utara dan Maluku memiliki nilai 

yang jauh lebih kecil. Distribusi data menunjukkan skewness positif tinggi (2,17 untuk padi dan 3,45 

untuk cabai), menandakan adanya kemungkinan outlier pada distribusi data. 
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Nilai kurtosis yang tinggi (> 5) juga menunjukkan bahwa sebagian besar komoditas memiliki 

distribusi leptokurtic, di mana sebagian besar nilai berada di sekitar rata-rata tetapi dengan beberapa 

nilai ekstrem yang sangat jauh dari pusat distribusi. Kondisi ini menegaskan pentingnya penerapan 

metode deteksi outlier yang tidak bergantung pada asumsi normalitas. 

 

B. Hasil Deteksi Outlier dengan Pendekatan Statistik Klasik 

1) Metode Z-Score 

Analisis menggunakan batas umum |Z| > 3. Hasilnya menunjukkan bahwa terdapat 87 observasi 

(5,7%) yang dikategorikan sebagai outlier dari total 1.530 observasi. Sebagian besar nilai ekstrem 

berasal dari data cabai dan bawang merah di provinsi tertentu, khususnya tahun 2016 dan 2020. 

Contohnya, pada tahun 2020, produksi cabai di Provinsi Sumatera Barat mencapai 273 ribu ton, 

jauh di atas rata-rata nasional (±130 ribu ton). Nilai Z-Score untuk observasi ini sebesar Z = 4,26, 

menandakan penyimpangan ekstrem dari distribusi umum. 

Kelemahan metode ini adalah sensitif terhadap data yang tidak normal. Oleh karena itu, hasil Z-

Score dibandingkan dengan metode lain untuk memperoleh hasil yang lebih robust. 

 

2) Metode Interquartile Range (IQR) 

Dengan menggunakan batas 𝑄1 − 1.5(𝐼𝑄𝑅)dan 𝑄3 + 1.5(𝐼𝑄𝑅), ditemukan 112 observasi 

(7,3%) yang berada di luar batas tersebut. Distribusi outlier terbanyak ditemukan pada data produksi 

kedelai (25 observasi) dan cabai (31 observasi). 

Metode IQR terbukti lebih fleksibel dalam menangkap anomali pada data non-normal. Misalnya, 

data produksi kedelai di Kalimantan Tengah tahun 2021 menunjukkan nilai 27 ton, jauh di bawah Q1 

(148 ton), sehingga dikategorikan sebagai lower outlier. 

 

C. Hasil Deteksi dengan Metode Robust dan Multivariat 

1) Modified Z-Score (MAD) 

Hasil deteksi menggunakan Modified Z-Score (|M| > 3.5) menunjukkan total 95 observasi 

(6,2%) sebagai outlier. Nilai median absolute deviation (MAD) yang lebih stabil menghasilkan hasil 

deteksi yang lebih konsisten dibandingkan Z-Score klasik. 

Sebagian besar outlier berada pada data produksi cabai dan bawang merah, terutama tahun 2018 

dan 2020, di mana terjadi anomali iklim ekstrem (El Niño) yang berdampak pada produktivitas 

tanaman. Hal ini menunjukkan bahwa sebagian outlier bersifat alami (true anomaly) dan bukan 

kesalahan pencatatan. 
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2) Local Outlier Factor (LOF) 

Analisis Local Outlier Factor dilakukan menggunakan parameter tetangga 𝑘 = 20. 

Nilai LOF > 1.5 dianggap sebagai indikasi outlier. 

Hasil menunjukkan bahwa 63 observasi (4,1%) memiliki nilai LOF melebihi 1.5. Pola spasial 

dari outlier ini menunjukkan bahwa sebagian besar terkonsentrasi di provinsi dengan luas wilayah 

besar tetapi populasi pertanian rendah, seperti Papua, Maluku, dan Kalimantan Utara. 

Dengan demikian, LOF berhasil mengidentifikasi contextual outlier, yaitu data yang secara lokal 

ekstrem dibandingkan dengan tetangga provinsinya, tetapi tidak ekstrem dalam konteks nasional. 

 

D. Perbandingan Antarmetode 

Tabel berikut menggambarkan ringkasan hasil deteksi: 

Metode 
Jumlah 

Outlier 

Persentase 

(%) 
Keunggulan Kelemahan 

Z-Score 87 5.7 Mudah dan cepat 

Tidak robust terhadap non-

normalitas 

IQR 112 7.3 Cocok untuk data non-normal 

Kurang efektif untuk data 

multivariat 

Modified Z-

Score 
95 6.2 

Robust, stabil pada data 

miring 

Tidak mendeteksi hubungan 

antarvariabel 

LOF 63 4.1 
Mampu deteksi anomali 

spasial & multivariat 

Kompleks, sensitif terhadap 

parameter k 

Secara umum, metode kombinasi (Z-Score + Modified Z-Score + LOF) memberikan hasil 

deteksi yang paling seimbang, dengan tingkat kesalahan deteksi (false positive) yang lebih rendah 

(sekitar 2,3%). 

 

E. Validasi dan Klasifikasi Outlier 

Dari total outlier yang terdeteksi (kombinasi dari semua metode), dilakukan proses verifikasi 

manual melalui triangulasi data: 

1) Perbandingan dengan data FAOSTAT dan Kementerian Pertanian. 

2) Pengecekan laporan produksi provinsi (dari publikasi daerah). 
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3) Identifikasi faktor eksternal seperti iklim ekstrem, bencana alam, atau perubahan metode 

pencatatan. 

Hasil verifikasi menunjukkan bahwa: 

1) 58,2% dari outlier merupakan kesalahan pencatatan atau entri data (false outlier). 

2) 32,4% merupakan anomali nyata akibat fenomena alam atau perubahan kebijakan (true outlier). 

3) 9,4% masih belum terverifikasi karena keterbatasan data tambahan. 

Sebagai contoh, data produksi cabai di Sulawesi Selatan tahun 2019 yang sebelumnya 

dianggap outlier ternyata benar karena terjadi panen raya akibat peningkatan luas tanam (data 

verifikasi BPS daerah). Sebaliknya, data produksi kedelai di Kalimantan Barat tahun 2017 dengan 

nilai 0,0 ton dikonfirmasi sebagai kesalahan pelaporan. 

 

F. Pembahasan 

Hasil penelitian ini menegaskan pentingnya penerapan multi-metode deteksi outlier untuk 

meningkatkan validitas data pertanian nasional. Pendekatan statistik klasik (Z-Score, IQR) berguna 

sebagai filter awal, sementara metode robust (Modified Z-Score) dan berbasis kepadatan (LOF) 

memberikan kemampuan tambahan dalam mengenali anomali kompleks. 

Kombinasi metode ini selaras dengan rekomendasi dari studi Botero-Valencia et al. (2025) 

dan Du et al. (2023) yang menunjukkan bahwa sistem deteksi hibrid mampu meningkatkan akurasi 

hingga 25–30% dibanding metode tunggal. Selain itu, hasil ini memperkuat temuan McKechnie 

(2024) bahwa integrasi metode statistik dan verifikasi manual (human-in-the-loop validation) 

menjadi standar ideal dalam validasi data statistik nasional. 

Secara praktis, identifikasi dan koreksi outlier memiliki implikasi signifikan terhadap 

kebijakan statistik dan perencanaan nasional. Contohnya, jika data produksi yang salah tidak 

dikoreksi, estimasi stok nasional dapat meleset hingga 5–10%, yang berpotensi menimbulkan 

kesalahan dalam kebijakan impor atau subsidi pangan. Dengan penerapan sistem validasi berbasis 

analisis outlier, akurasi data pertanian dapat ditingkatkan, sehingga mendukung pengambilan 

keputusan berbasis bukti (evidence-based policymaking). 

Lebih lanjut, pola spasial hasil LOF menunjukkan bahwa provinsi dengan wilayah besar dan 

sistem pelaporan manual (Papua, Maluku, Kalimantan Utara) memiliki risiko anomali data yang lebih 

tinggi. Hal ini menunjukkan perlunya modernisasi sistem pelaporan pertanian berbasis digital dan 

integrasi data administratif untuk mengurangi potensi kesalahan. 

Dengan demikian, hasil penelitian ini tidak hanya menghasilkan model deteksi outlier yang 

efektif, tetapi juga memberikan rekomendasi strategis untuk peningkatan validitas statistik nasional 

di sektor pertanian. 
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4. KESIMPULAN 

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi dan menganalisis outlier pada data produksi 

pertanian sebagai bagian dari upaya meningkatkan validitas statistik nasional. Hasil analisis 

menunjukkan bahwa keberadaan outlier dalam data produksi pertanian merupakan fenomena yang 

signifikan dan tidak dapat diabaikan karena dapat memengaruhi interpretasi hasil statistik, estimasi 

parameter, serta pengambilan keputusan kebijakan di sektor pertanian. 

Melalui penerapan empat metode deteksi, yaitu Z-Score, Interquartile Range (IQR), Modified Z-

Score, dan Local Outlier Factor (LOF), penelitian ini berhasil mendeteksi variasi anomali baik secara 

global maupun lokal. Metode Modified Z-Score terbukti lebih stabil untuk data yang tidak 

berdistribusi normal, sedangkan LOF efektif dalam mendeteksi contextual outlier yang muncul akibat 

perbedaan kondisi spasial antarprovinsi. Hasil perbandingan menunjukkan bahwa kombinasi metode 

memberikan tingkat akurasi deteksi yang lebih tinggi (sekitar 97,7%) dibandingkan penggunaan 

metode tunggal. 

Validasi hasil deteksi melalui triangulasi data dari BPS, FAOSTAT, dan laporan daerah 

mengungkap bahwa sebagian besar outlier (sekitar 58,2%) berasal dari kesalahan pencatatan atau 

pelaporan data, sementara sisanya disebabkan oleh kondisi pertanian ekstrem seperti perubahan iklim 

dan peningkatan luas tanam mendadak. Hal ini menunjukkan pentingnya verifikasi manual dan sistem 

validasi berlapis untuk membedakan antara kesalahan administratif dan fenomena faktual. 

Secara substantif, penelitian ini menegaskan bahwa analisis outlier merupakan langkah strategis 

dalam memperkuat sistem statistik pertanian nasional. Deteksi dini terhadap anomali data tidak hanya 

meningkatkan reliabilitas statistik, tetapi juga mendukung perumusan kebijakan pangan berbasis 

bukti (evidence-based policy). Implementasi rutin metode deteksi outlier di lingkungan Badan Pusat 

Statistik (BPS) dan instansi terkait dapat menjadi fondasi menuju sistem informasi pertanian yang 

lebih akurat, transparan, dan adaptif terhadap dinamika lapangan. 
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