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Keberadaan lahan merupakan aspek penting dalam kehidupan 

manusia dan makhluk hidup lainnya, akan tetapi persoalan kerusakan 

hutan dan lahan terus terjadi dan mengalami peningkatan sehingga 

mengakibatkan lahan menjadi kritis. Data dan informasi mengenai 

degradasi hutan dan lahan seringkali tidak mengacu kepada format 

dan struktur database yang dapat dipertanggungjawabkan.Sehingga 

salah satu faktor penting dalam menentukan kesuksesan 

pemetaanpenggunaan lahan guna meningkatkan fungsi hutan lindung 

dan hutan konservasiterletak pada pemilihan skema klasifikasi 

lahannya. Klasifikasi dapat diselesaikan dengan menggunakan  teknik 

data mining. Klasifikasi termasuk dalam tipe supervised learning yang 

artinya dibutuhkan data pelatihan untuk membangun suatu model 

klasifikasinya. Terdapat lima kategori klasifikasi yaitu berbasis 

stastistik, berbasis jarak, berbasis pohon keputusan, berbasis jaringan 

saraf, dan berbasis aturan. Tiap kategori klasifikasi memiliki banyak 

pilihan algoritma.  Algoritma yang paling sering digunakan adalah 

algoritma C4.5, Naïve Bayes, dan k-Nearest Neighbour (k-NN). 

Penelitian ini akan membandingkan hasil klasifikasi dari tiga 

algoritma tersebut untuk mengetahui algoritma mana yang memiliki 

kinerja paling baik dalam memprediksi berdasarkan nilai akurasi. 

Data yang digunakan yaitu data lahan lahan kritis daerah hutan 

lindung dan hutan konservasi Kabupaten Pemalang .Hasil dari 

penelitian ini diperoleh C4.5 memiliki akurasi paling tinggi sebesar 

77,75 % disusul Naïve Bayes 77,49% dan terakhir k-NN memiliki 

akurasi sebesar 73,91%.
 

 

 
1. PENDAHULUAN 

Lahan merupakan aspek penting dalam kehidupan manusia dan makhluk hidup lainnya, 

akan tetapi persoalan kerusakan hutan dan lahan terus terjadi dan mengalami peningkatan 

sehingga mengakibatkan lahan menjadi kritis (Prabandaru, Lailanugraha, & Sukmono, 

2016). Lahan kritis merupakan salah satu indikator terjadinya degradasi lingkungan sebagai 

dampak dari berbagai jenis pemanfaatan sumber daya lahan yang kurang bijaksana 

(Indrihastuti, 2016) sehingga penggunaan dan kemampuannya mengalami proses 

kerusakan fisik, kimia, dan biologi yang pada akhirnya membahayakan fungsi hidrologis, 

orologis, produksi pertanian, pemukiman dan kehidupan sosial ekonomi dari daerah 

tersebut (Hendro, Nahdi, Budiastuti, & Purnomo, 2015). Namun, tidak tersedianya data 

spasial dan informasi berpengaruh terhadap penilaian validitas data lahan kritis (Candra, 

2011). Oleh karena itu, data dan informasi obyektif kondisi hutan dan lahan sasaran RHL 

sangat diperlukan terutama dalam menunjang formulasi strategi RHL yang berdaya guna, 

sehingga diharapkan dapat diperoleh acuan dalam pengalokasian sumber daya secara 

proporsional (Pemali Jratun, 2013). 
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Jawa Tengah memiliki hutan lindung seluas 84,430 Ha. Persentase luasan tersebut 

adalah sebesar 11,15% dari luas kawasan hutan di Jawa Tengah, atau sekitar 2,59% dari luas 

daratan di Jawa Tengah sedangkan berdasarkanlaporan lahan kritis Badan Pengelolaan 

Daerah Aliran Sungai (BPDAS) Pemali Jratun 2013, Kabupaten Pemalang memiliki daerah 

kritis untuk hutan lindung dan hutan onservasi terluas di Jawa Tengah yakni sebesar 7.01% 

atau setara dengan 2871.5Ha.Parameter yang menjadi faktor kekritisan lahan, yaitu tingkat 

bahaya erosi, produktifitas lahan, erosi lahan, manajemen lahan, singkapan batuan, 

kemiringan lereng dan curah hujan (Hendro et al., 2015). Namun data dan informasi 

mengenai degradasi hutan dan lahan seringkali tidak mengacu kepada format dan struktur 

database yang dapat dipertanggungjawabkan. Sehingga salah satu faktor penting dalam 

menentukan kesuksesan pemetaan penggunaan lahan terletak pada pemilihan skema 

klasifikasi lahannya (Pemali Jratun, 2013). 

Metode sebelumnya yang pernah digunakan yaitu Sistem Informasi Geografis (SIG) 

(Hendro et al., 2015). Namun SIG memiliki kelemahan membutuhkan biaya yang mahal 

untuk untuk menangkap citra satelit yang beresolusi baik, serta untuk mengetahui kondisi 

curah hujan harus berasal dari minimal tiga stasiun pemantauan (Amri, Halim, & Barchia, 

2014). Sehinggga untuk memperoleh informasi terpercaya dari data satelit secara efektif 

diperlukan teknik klasifikasi yang tepat. Sejumlah pendekatan klasifikasi telah 

dikembangkan selama beberapa dekade terakhir (Lu & Weng, 2007) termasuk juga dengan 

pendekatan data mining (Otukei & Blaschke, 2010) (Pal & Mather, 2003). 

Data mining merupakan suatu proses untuk menemukan informasi dari jumlah data 

yang besar (Zaki & Meira, 2014). Data mining mempunyai lima peran utama yaitu estimasi, 

prediksi, klasifikasi, klaster dan asosiasi (P.-N. Tan, Steinbach, & Kumar, 2006).  Peran data 

mining yang sering digunakan adalah klasifikasi dan klaster karena dapat digunakan untuk 

atribut yang banyak (Fan, Wallace, Rich, & Zhang, 2006). Klaster merupakan proses 

pengelompokan data ke dalam beberapa kelompok sehingga data dalam kelompok tersebut 

memiliki tingkat kemiripan karakteristik antara data yang satu dengan yang 

lainnya(Hosseini, Maleki, & Gholamian, 2010). Sedangkan klasifikasi adalah bentuk analisis 

data untuk mengekstrak model yang akan digunakan untuk memprediksi label kelas(Han, 

Kamber, & Pei, 2012). 

Klasifikasi adalah salah satu bagian dari data mining yang dapat digunakan untuk 

menggambarkan dan membedakan kelas data (Farid, Zhang, Rahman, Hossain, & Strachan, 

2014). Klasifikasi termasuk dalam tipe supervised learning yang artinya dibutuhkan data 

pelatihan untuk membangun suatu model klasifikasinya. Terdapat lima kategori klasifikasi 

yaitu berbasis stastistik, berbasis jarak, berbasis pohon keputusan, berbasis jaringan saraf, 

dan berbasis aturan. Tiap kategori klasifikasi memiliki banyak pilihan algoritma. Algoritma 

yang paling sering digunakan adalah algoritma C4.5, Naïve Bayes, dan k-Nearest Neighbor 

(k-NN)( Wu et al., 2008).  

Algoritma C4.5 adalah suatu cara klasifikasi yang mudah digunakan dan 

diinterpretasikan (Abellán, 2013)(Mantas & Abelln, 2014).C4.5 memliki beberapa kelebihan 

antara lain, mudah dimengerti, mudah diimplementasikan, membutuhkan sedikit waktu, 

mampu menangani data numerik dan kategorik dan dapat mengolah dataset yang besar dan 

rumit (Farid et al., 2014). Namun, algoritma C4.5 bias terhadap distribusi kecil (Mulholland, 

1995). 

Algortima k-NN merupakan sebuah metode untuk melakukan klasifikasi terhadap objek 

baru berdasarkan  tetangga terdekatnya dan kelas yang paling banyak muncul yang akan 

menjadi kelas hasil klasifikasi(Witten, Frank, & Hall, 2011). Kelebihan dari k-NN adalah 

dapat digunakan untuk memecahkan permalasahan multiclass(Aburomman, Bin, & Reaz, 

2015) namun, k-NN memiliki masalah untuk menemukan tetangga terdekat pada titik query 

dari dataset yang digunakan (Liaw, Wu, & Leou, 2010). 

Naïve Bayesadalah algoritma klasifikasi probabilitas sederhana yang berdasarkan pada 

teorema Bayes, asumsi bebas yang kuat (Farid & Rahman, 2010). Naïve Bayes juga 
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merupakan algoritma klasifikasi yang utama pada data mining dan banyak diterapkan dalam 

masalah klasifikasi dikehidupan sehari-hari karena memiliki performa klasifikasi yang 

tinggi. Algoritma Naïve Bayes juga memiliki beberapa keunggulan seperti mudah serta biaya 

perhitungan kecil (Wu & Kumar, 2009), dapat menangani data missing (Kang, Yoo, & Han, 

2012), memiliki akurasi dan kecepatan yang tinggi saat diaplikasikan ke dalam database 

dengan data yang besar (Escalante, Morales, & Sucar, 2016). Namun algoritma Naïve Bayes 

memiliki asumsi independensi atribut (Zhang, Liu, & Almpanidis, 2017). 

Penelitian yang sudah dilakukan masing-masing algoritma memiliki kekurangan dan 

kelebihan masing-masing oleh karena itu penulis akan melakukan perbandingan terhadap 

algoritma C4.5, Naïve bayesdan k-Nearest Neighbor, untuk prediksi lahan kritis pada 

kawasan hutan lindung dan hutan konservasiKabupaten Pemalang. 

 
2. METODE 

Metode penelitian yang digunakan pada penelitian ini adalah metode eksperimen. 

Metode eksperimen yang dimaksud adalah uji coba yang dikontrol atau dikendalian oleh 

peneliti sendiri untuk melakukan peninjuan hubungan kausal (hubungan sebab akibat). 

Tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 1 yang dapat dijelaskan sebagai berikut: 

 

Analisa 

Permasalahan

Eksperimen dan 

Pengujian Metode

Komparasi 

Algoritma

Pengolahan Data

Pengumpulan Data

Analisa Permasalahan

Penelitian Terkait

BPDAS Pemali Jratun

Pembersihan Data

1. C4.5

2. Naïve Bayes

3. k-Nearest Neighbour

Membandingkan nilai 

akurasi yang diperoleh 

oleh masing-masing 

algoritma

Jurnal

Data Lahan Kritis 

Tahun 2013

Akurasi

Penelitian

1. Abellan, 

(2013)

2. Witten, 

Frank, & 

Hall, (2011)

3. Wu & 

Kumar, 

(2009)

 
 

Gambar 1. Tahapan Penelitan 

 

2.1 Analisa Permasalahan dan Tinjauan Pustaka 

Penelitian ini diawali dengan mengumpulkan jurnal yang berhubungan dengan metode 

klasifikasi dengan algoritma C4.5, Naïve Bayes dan k-Nearest Neighbour. Selanjutnya 

mencari referensi metode penelitian terdahulu dengan topik prediksi lahan kritis. 

2.2 Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah menggunakan dataset parameter 

lahan kritis. Parameter lahan kritis yang digunakan dalam penelitian ini adalah data 
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tingkat bahaya erosi, kemiringan lereng dan produktifitasyang didapatkan dari Balai 

Pengelolaan Daerah Aliran Sungai (BPDAS) Pemali Jratun. Teknik dalam pengambilan 

data DAS itu sendiri menggunakan Peta Citra Satelit Landsat 7 tahun 2011 dan 8 tahun 

2013. Interpretasi citra landsat tentang kondisi biofisik wilayah yang memberikan 

indikator terhadap bentuk dan tingkat kekritisan wilayah. Hasil interpretasi peta citra 

adalah berupa peta penutupan lahan sebagai base map penyusunan lahan kritis. Adapun 

kelompok kekritisan lahan menurut pengelompokan dengan metode K-modes yaitu 

kelompok satu yang menjadi prioritas ketiga dengan karakteriktik penutupan lahan yang 

sangat baik, kemiringan lereng yang datar, tingkat bahaya erosi yang berat dan 

manajemen yang buruk. Selanjutnya kelompok dua dengan karakteristik penutupan 

lahan yang sedang, kemiringan lereng yang landai, tingkat bahaya erosi yang sangat 

berat, dan manajemen yang buruk dan kelompok 3 yang menjadi prioritas kedua 

dengankarakteriktik penutupan lahan yang baik, kemiringan lereng yang landai, tingkat 

bahaya erosi yang sangat berat, dan manajemen yang buruk(Yulianita & Istiawan, 

2017). Kriteria ini didasarkan pada parameter yang terdiri dari, kondisi tutupan vegetasi, 

kemiringan lereng, tingkat erosi, manajemen, dan produktivitas lahan. 

1. Tingkat Bahaya Erosi 

Tingkat bahaya erosi dapat dihitung dengan cara membandingkan tingkat erosi di 

suatu satuan lahan dan kedalaman tanah efektif pada satuan lahan. Dalam hal ini 

tingkat erosi dihitung dengan menghitung perkiraan rata-rata tanah hilang tahunan 

akibat erosi lapis dan alur yang dihitung dengan rumus Universal Soil Loss Equation 

(USLE) (Hendro et al., 2015). 

2. Kemiringan Lereng  

Kemiringan lereng adalah perbandingan antara jarak vertikal suatu lahan beberapa 

satuan, diantaranya adalah dengan persen dan derajat. Data spasial kemiringan 

lereng dapat disusun dari hasil pengolahan data garis kontur dengan bersumber pada 

peta topografi atau peta rupa bumi (Sunartomo, 2011).  
3. Menejemen Lahan 

Manejemen lahan merupakan salah satu kriteria yang dipergunakan untuk menilai 

lahan kritis di kawasan hutan lindung, yang dinilai berdasarkan kelengkapan aspek 

pengelolaan yang meliputi keberadaan tata batas kawasan, pengamanan dan 

pengawasan serta dilaksanakan atau tidaknya penyuluhan (Kurnia, Sutrisno, & 

Sungkana, 2007). 
4. Produktivitas 

Produktivitas merupakan salah satu kriteria yang dipergunakan untuk menilai 

kekritisan lahan di kawasan budidaya pertanian, yang dinilai berdasarkan rasio 

terhadap produksi komoditi umum optimal pada pengelolaan tradisional.  Sehingga 

terdapat deliniasi wilayah kerja sesuai dengan tingkat kekritisan lahan dengan 

memperhatikan fungsi kawasan yaitu kawasan hutan lindung, kawasan budidaya 

pertanian, kawasan lindung di luar kawasan hutan,  kawasan hutan konservasi dan 

kawasan hutan produksi (Wibowo & Gintings, 2010)(Ramayanti, Yuwono, & 

Awaluddin, 2015). 
2.3 Pengolahan Data 

Pada tahap pengolahan data, masing-masing dataset yang masih berisi data informasi 

pendukung perlu dilakukan pengolahan dengan membersihkan data informasi 

pendukung tersebut. Data yang diolah hanya tiga parameter karena berdasarkan data 

yang ada untuk atribut manejemen lahan memiliki nilai yang sama dan tidak 

memengaruhi nilai klasifikasi. Data penelitian ini bertipe kategorik serta kabupaten 

untuk dijadikan objek, dalam penelitian ini adalah Kabupaten Pemalang. 
2.4 Komparasi Algoritma Klasifikasi 

Klasifikasi termasuk dalam tipe supervised learning yang artinya dibutuhkan data 

pelatihan untuk membangun suatu model klasifikasinya. Terdapat lima kategori 
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klasifikasi yaitu berbasis stastistik, berbasis jarak, berbasis pohon keputusan, berbasis 

jaringan saraf, dan berbasis aturan. Namun untuk penelitian ini hanya membandingkan 

algoritma C4.5, Naïve Bayes, dan k-Nearest Neighbor (k-NN). Berikut tahapan dalam 

perhitungan penelitian ini: 

 

Hitung nilai Entropy tiap 

kategori atribut

Hitung nilai Entropy tiap 

kategori label

Hitung nilai Gain

Pilih Nilai Gain terbesar 

sebagai akar

Lakukan langkah 1-4 

sampai tidak memiliki 

cabang lagi

Hitung kinerja dengan 

Confusion Matrix

C4.5

Hitung peluang masing-

masing atribut

Mulai

Hitung peluang masing-

masing label

Hitung peluang label 

bersyarat kategori 

atribut

Kalikan langkah 3 

dengan langkah 1

Hitung kinerja dengan 

Confusion Matrix

Naïve Bayes

Data Lahan Kritis

Tentukan Nilai k

Hitung Jarak antara 

data testing dan data 

training

Urutkan data 

berdasarkan jarak 

terkecil

Kelompokkan data

Hitung kinerja dengan 

Confusion Matrix

k-NN

Hitung Nilai Akurasi

Selesai

 
 

Gambar 2 Langkah Perhitungan  

 

 
2.4.1   C4.5 

Algotirma C4.5merupakan algoritma yang umum digunakan untuk pengambilan 

keputusan. C4.5akan mencari solusi permasalahan dengan menjadikan kriteria sebagai 

node yang saling berhubungan membentuk seperti struktur pohon(Mantas & Abean, 

2014). C4.5adalah model prediksi terhadap suatu keputusan menggunakan struktur 

hirarki atau pohon. Setiap pohon memiliki cabang, cabang mewakili suatu atribut yang 

harus dipenuhi untuk menuju cabang selanjutnya hingga berakhir di daun (tidak ada 

cabang lagi). Konsep data dalam C4.5adalah data dinyatakan dalam bentuk tabel yang 

terdiri dari atribut dan record. Atribut digunakan sebagai parameter yang dibuat 

sebagaikriteria dalam pembuatan pohon, untuk pohon pertama adalah nilai Gain 
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tertinggi dan berulang sampai tidak ada cabang lagi. Persamaan yang digunakan untuk 

menghitung Gain seperti berikut: 

 

   2.1 

 
2.4.2 Naïve Bayes 

Naïve Bayes adalah algoritma yang digunakan dalam statistika untuk menghitung 

peluang dari suatu hipotesis, Naïve Bayes menghitung peluang suatu label berdasarkan 

pada atribut yang dimiliki dan menentukan label yang memiliki peluang paling 

tinggi(Lu, Ling, & Huang, 2003). Naïve Bayes mengklasifikasikan label berdasarkan 

pada probabilitas sederhana dengan mangasumsikan bahwa setiap atribut dalam data 

tersebut bersifat saling terpisah. Naïve Bayes merupakan salah satu metode yang banyak 

digunakan berdasarkan beberapa sifatnya yang sederhana. Naïve Bayes 

mengklasifikasikan data berdasarkan peluang  atribut dari setiap label  data. Model 

peluang setiap label dan jumlah atribut yang dapat dituliskan seperti persamaan berikut. 

 

)     2.2 

 

Penghitungan Naïve Bayes dapat dijelaskan dengan adalah hipotesis data yang 

merupakan suatu label. ( ) adalah peluang hipotesis label berdasarkan kategori 

(posteriori probability). ( ) adalah peluang hipotesis label (prior probability). 

 adalah peluang data berdasarkan kategori pada hipotesis label. ( ) adalah 

probabilitas data . Sehingga didapatkan rumus penghitungan Naïve Bayes dituliskan 

pada persamaan. 

 

    2.3 

 
2.4.3 k-Nearest Neighbour 

k-Nearest Neighbour adalah algoritma pengklasifikasian yang didasarkan pada analogi, 

yaitu membandingkan data uji dengan data pelatihan yang berada dekat dengan dan 

memiliki kemiripan dengan data uji tersebut (S. Tan, 2006). Kemiripan data uji dengan 

data pelatihan didasarkan pada jaraknya. Banyak persamaan yang dapat digunakan 

untuk menghitung jarak antara data uji dan data pelatihan. Perhitungan selanjutnya 

adalah persamaan untuk mencari kemiripan dengan k-nearest neighbour yaitu: 

 

   2.4 

 
2.5 Eksperimen Pengujian 

Pada tahap ini menjelaskan mengenai langkah-langah eksperimen serta proses dari 

perbandingan klasifikasi dengan tiga algoritma. Proses analisi diawali dengan 

menghitung klasifikasi atia algoritma dan mencari nilai evaluasi dengan menggunakan 

nilai akurasi. Setelah didapatkan nilai akurasi maka dibandingkan dangan melihat 

akurasi mana yang paling tinggi. Program yang dipakai untuk analisis ini yaitu 

Rapidminer. digunakan program Rapidminer. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Data Uji 

Penelitian ini menggunakan dataset parameter kekritisan hutan lindung dan hutan 

konservasi Kabupaten Pemalang tahun 2013. Dataset ini merupakan data laporan 

terakhir yang dilakukan oleh BPDAS Pemali Jratun. Dataset ini berjumlah 391 data dan 

memiliki tiga atribut serta satu label. Tiga atribut tersebut adalah parameter kekritisan 

yang terdiri dari serta satu label merupakan kategori kekritisan suatu lahan.  

 

Tabel 1. Keterangan Atribut dan Label 

No Indikator Jenis Data Keterangan 
Jumlah 

Kategori 
Kategori 

1 Tingkat Bahaya 

Erosi 
Ordinal Atribut 4 1. Sangat Berat 

2. Berat 

3. Sedang 

4. Ringan 

2 Kemiringan 

Lereng 
Ordinal Atribut 5 1. Sangat Curam 

2. Curam 

3. Agak Curam 

4. Landai 

5. Datar 

3 Produktifitas Ordinal Atribut 5 1. Sangat Buruk 
2. Buruk 

3. Sedang 

4. Baik 

5. Sangat baik 

4 Kekritisan Ordinal Label 2 1. Kritis 
2. Tidak Kritis 

 

3.2 Pengujian Algoritma 

Pengujian yang dilakukan pada penelitian ini adalah pengujian dengan use training dan 

cross-validation.Use training yaitu mengevaluasi seberapa baik algoritma mampu 

memprediksi label dari instance setelah dilakukan pelatihan. Data pelatihan akan 

digunakan untuk data uji.Sedangkan Cross-validation mengevaluasi algoritma 

menggunakan nilai folds yang dimasukkan. Pada penelitian ini nilai folds adalah 10. 

Evaluasi pengujian yang dilakukan terhadap algoritma klasifikasi Naïve Bayes, k-

Nearest Neighbour, dan C4.5 dalam penelitian ini menggunakan tingkat akurasi yang 

dihasilkan algoritma tersebut dalam memprediksi kekritisan lahan kawasan hutan 

lindung dan hutan konservasi Perhitungan akurasi dapat dilihat ditabel 2.  

 

Tabel 2. Perhitungan Akurasi 

Label Kenyataan Benar Kenyataan Salah 

Prediksi Benar TP (True Positive) FP (False Positive) 

Prediksi Salah FN (False Negative) TN (True Negative) 

 

    3.1 
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3.3 Eksperimen Pengujian 

Pada pengujian ini semua datasetsejumlah 391 data akan dijadikan data pelatihan dan 

data pengujian. Hasil dari mode pengujian ini akan mencapai nilai tingkat akurasi yang 

besar hingga mencapai 100%, dikarenakan data pelatihan dan data uji yang digunakan 

adalah data yang sama. Hasil dari mode pengujian ini dapat dilihat pada tabel berikut: 

Tabel 3. Hasil Pengujian Use Training dan Cross-validation 

No Algoritma 
Prediksi 

Benar 
Prediksi Salah Classification Accuracy% 

1 C4.5 304 87 77.75 

2 Naïve Bayes  303 88 77.49 

3 k-NN 289 102 73.91 

 
4. KESIMPULAN 

Kesimpulan yang diperoleh pada penelitian ini adalah dari hasil perbandingan algoritma 

klasifikasi k-Nearest Neighbour, Naïve Bayes dan C4.5 yang digunakan pada studi kasus 

prediksi lahan kritis kawasan hutan lindung dan hutan konservasi Kabupaten Pemalang 

menyatakan bahwa algoritma klasifikasi C4.5 merupakan algoritma klasifikasi yang 

memiliki tingkat akurasi paling tinggi dalam memprediksi kekritisan lahan kritis daerah 

kawasan hutan lindung dan hutan konservasi Kabuaten Pemalang dibandingkan algoritma 

klasifikasi Naïve Bayesdan k-Nearest Neighbouryaitu mencapai 77.75% disusul Naïve 

Bayes 77,49% dan terakhir k-NN memiliki akurasi sebesar 73,91%. 
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