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Abstrak. Kerawanan longsor di DAS Bendo termasuk dalam kerawanan kelas sedang hingga tinggi. Sampai dengan saat ini, pemetaan rawan longsor di
DAS Bendo baru dilakukan pada skala pemetaan 1:250.000. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan pemodelan pemetaan kerawanan longsor di DAS Bendo
pada skala semi-detil. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah optimalisasi model artificial neural network menggunakan certainty factor (C-ANN).
Peta kerawanan dibangun berdasarkan faktor pengontrol tanah longsor yang berkorelasi positif terhadap kejadian longsor menggunakan Certainty Factor.
Sedangkan pemodelan prediksi kerawanan menggunakan model ANN, khususnya arsitektur BPNN (back-propagation neural network). Hasil pemodelan
menunjukkan bahwa model C-ANN (7 variabel independen) memiliki nilai AUC (0,916) lebih tinggi daripada model ANN (0,778). Faktor redundansi data,
multikolinieritas data, dan proporsi kejadian longsor terhadap cakupan wilayah penelitian mengakibatkan ketidakpastian dalam data variabel independen.
Melalui penelitian ini ditemukan hasil bahwa kondisi kerawanan longsor di DAS Bendo masuk kategori tinggi, khususnya pada lereng atas Gunung Ijen, Rante,
dan Merapi.

Kata kunci: Certainty Factor, Artificial Neural Network, Sistem Informasi Geografi, Penginderaan Jauh, Pemetaan Kerawanan Tanah Longsor

Abstract. Landslide disaster in DAS Bendo is categorized as moderate to highly susceptible. Until today, landslide hazard mapping in DAS Bendo has been carried
out with a scale 1:250.000. This study aimed to model landslide susceptibility mapping on a semi-detailed scale. The method used in this research was the integration
of the Certainty Factor with Artificial Neural Network models (C-ANN).The development of susceptibility mapping based on factors that positively correlate to land-
slide events using Certainty Factor. While the susceptibility prediction model using the ANN model, specifically the BPNN (back-propagation neural net-
work) architecture. Modelling results show that the C-ANN model (7 independent variables) has an AUC value (0.916) higher than the ANN model (0.778). Data
redundancy factors, multicollinearity of data, and the proportion of landslide events to the study area'’s coverage resulted in uncertainty in the independent variable
data. This research found that the Landslide hazard in the Bendo Watershed is in the high category, especially on the upper slopes of Mount Ijen, Rante, and Merapi.

Keywords: Certainty Factor, Artificial Neural Network, Geographic Information System, Remote Sensing, Landslide Susceptibility Mapping

PENDAHULUAN

Tanah l.ongscl)r adalah pergerakarll material tanah, ba'Fuan, Bencana tersebut menimbulkan banyak korban jiwa berjatu-
dan organik akibat pengaruh gravitasi yang menghasilkan han dan kerugian secara material dan non-material (Pradhan

bentuklahan baru (Highland & Bobrowsky, 2008). Selain itu, & Lee, 2010). Menurut data Centre for Research on The Epi-
tanah longsor juga didefinisikan sebagai gerakan massa (mass

movement), yakni gerakan material pembentuk lereng yang
bergerak ke arah bawah karena pengaruh gaya gravitasi
(Varnes, 1978). Kejadian tanah longsor seringkali meninggal-
kan bekas pada suatu bentuklahan berupa perubahan morfol-
ogi permukaan dengan karakterisktik lereng yang tidak stabil.
Ketidakstabilan lereng di suatu bentuklahan disebabkan oleh
faktor geometri dan material pembentuk lereng (Brunsden,

demiology Disaster (2018), Negara Indonesia berada di per-
ingkat pertama dunia untuk kategori korban jiwa berjumlah
4.535 jiwa. Selain itu, data kejadian bencana tanah longsor
pada tahun 1815 hingga 2019 telah menimbulkan korban
meninggal sebanyak 2.491 jiwa, luka-luka 2.789 jiwa, dan
mengungsi 236.121 jiwa. Dalam aspek kerugian material,
bencana tanah longsor menimbulkan rumah rusak berat
sebanyak 10.106 unit, rusak sedang sebanyak 3.376 unit, dan
1993). Morfologi suatu lereng dengan kelerengan curam rusak ringan sebanyak 14.556 (BNPB, 2019). Wilayah
memiliki peluang terjadinya longsoran yang tinggi (Bachri & Provinsi Jawa Timur memiliki potensi yang tinggi untuk ter-
Shresta, 2010). Seiring dengan waktu, frekuensi kejadian jadinya bencana tanah longsor. Menurut data BNPB (2019),
tanah longsor terus menerus meningkat yang diikuti dengan dalam 10 tahun terakhir terjadi bencana tanah longsor
pertumbuhan populasi manusia (Polykretis & Chalkias, 2018; sebanyak 619 kali. Sebaran spasial bahaya tanah longsor di
Qiging Wang et al., 2019). Kabupaten Banyuwangi, khususnya sekitar Kompleks

Bencana tanah longsor merupakan salah satu bencana Gunungapi Ijen masuk kategori sedang hingga tinggi (NPB,
alam yang memiliki tingkat ancaman serius di Indonesia. 2015).
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Kejadian tanah longsor seringkali susah diprediksi
‘dimana’ dan ‘kapan’ terjadinya, serta ‘bagaimana’ tingkat
kerusakan yang ditimbulkan secara presisi. Akan tetapi, ke-
jadian tanah longsor dapat diprediksi peluang terjadinya da-
lam wujud peta zonasi kerawanan tanah longsor (Guzzetti et
al, 2006). Pemetaan kerawanan tanah longsor dibangun
dengan menggunakan data inventarisasi longsoran masa lalu
dan zonasi potensi terjadinya tanah longsor di masa depan
(Cascini, 2008).

Pemetaan kerawanan tanah longsor telah dilakukan oleh
banyak peneliti untuk kebutuhan tertentu pada wilayah kon-
disi geografis yang beragam. Metode dan teknik analisis un-
tuk pemodelan prediksi kerawanan tanah longsor berkem-
bang terus menerus dari waktu ke waktu. Beberapa metode
yang pernah digunakan dalam penelitian sebelumnya untuk
memetakan kerawanan tanah longsor seperti direct atau indi-
rect (Carrara et al, 1999), qualitative (Mandaglio et al,
2016), quantitative (Liu & Duan, 2018), certainty factor
(Pourghasemi et al., 2013; Qiqing Wang et al.,, 2019), dan
artificial neural network (Dou et al., 2015; Ortiz & Martinez-
Grafia, 2018; Qiqing Wang et al., 2019).

Artificial Neural Network (ANN) merupakan model yang
teknik pengolahan informasinya terinspirasi dari cara kerja
sistem biologis, khususnya otak manusia untuk memecahkan
suatu permasalahan. Model ANN terdiri dari beberapa unit
pemrosesan (neuron) yang saling terhubung dan bekerja sa-
ma untuk memecahkan masalah tertentu (Masson & Wang,
1990). Setiap neuron menerima sinyal dari elemen-elemen
(data input) yang diproses secara matematis hingga
menghasilkan sebuah sinyal output. Dalam penelitian zonasi
rawan longsor, secara umum data input (faktor pengontrol
longsor) dalam neuron yang dipakai meliputi elevasi, arah
hadap lereng, kelerengan, plan curvature, profile curvature,
densitas sungai, dan jarak dari sungai. Pemilihan faktor pen-
gontrol tanah longsor dapat mempengaruhi akurasi output
neuron. Beberapa penelitian terdahulu telah mengaitkan
sejumlah faktor pengontrol tanah longsor dengan kejadian
tanah longsor (Devkota et al., 2013; Dou et al., 2015). Namun
menurut Ayalew dan Yamagishi (2005) sampai saat ini belum
terdapat pedoman secara universal untuk menentukan faktor
pengontrol tanah longsor. Alhasil, muncul kesulitan untuk
menentukan faktor-faktor yang telah dipilih berkorelasi atau
tidak terhadap kejadian tanah longsor di wilayah penelitian.

Mendasarkan pada kondisi diatas, penelitian ini bertujuan
memetakan kerawanan tanah longsor di DAS Bendo dengan
skala semi-detil (1:50.000) yang diharapkan mampu mem-
berikan informasi secara detil dengan melibatkan faktor pen-
gontrol longsor secara pasti. Penilaian faktor pengontrol pa-
da penelitian ini dilakukan pada faktor-faktor yang berko-
relasi untuk zonasi kerawanan tanah longsor dengan
menggunakan model certainty factor (CF). Nilai CF yang
positif diasumsikan berkorelasi dengan kejadian tanah long-
sor (Dou et al, 2015). Sedangkan pemodelan prediksi
kerawanan menggunakan model ANN, khususnya arsitektur
BPNN (back-propagation neural network).

METODE PENELITIAN

Integrasi Geographic Information System (GIS) dengan
model certainty factor dan artificial neural network ditujukan
untuk membangun prediksi zona kerawanan tanah longsor
di DAS Bendo. Pemetaan kerawanan tanah longsor pada
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Gambar 1. Alur Penelitian Pemetaan Kerawanan Tanah
Longsor di DAS Bendo

penelitian ini meliputi tahapan pengumpulan data dan ana-
lisis data. Alur proses penelitian ini dimulai dari pengum-
pulan data primer maupun sekunder, pemilihan faktor pen-
gontrol tanah longsor, konstruksi model prediksi kerawanan
dengan ANN, dan uji akurasi model berdasarkan data aktual
longsoran (gambar 1).

Wilayah Penelitian

Wilayah penelitian berada di DAS Bendo, Kabupaten
Banyuwangi yang memiliki luas sekitar 4012,74 Ha. Secara
astronomis terletak antara 114°12’54” BT hingga 114°23’11
BT dan 8°3’35” LS hingga 8°13’19” LS. Ketinggian wilayah
penelitian antara 0,47 hingga 2758,63 mdpl. Kondisi mor-
fologinya heterogen dengan relief datar hingga bergunung
dan kemiringan lerengnya berkisar 0° - 60°. Secara geologi,
wilayah studi didominasi oleh material batuan vulkanis dari
Kompleks Gunungapi Ijen (lihat tabel 1). Kondisi klimatolo-
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Gambar 2. Peta Lokasi dan Kawasan Rawan Bencana
Vulkanik DAS Bendo

gis, khususnya curah hujan rata-rata bulanan selama 10 ta-
hun antara 80,49 mm hingga 271,96 mm yang bersumber
dari data 6 penakar hujan di wilayah studi (BMKG, 2019).
Peta lokasi penelitian beserta kawasan rawan bencana vul-
kanik direpresentasikan pada gambar 2.
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Gambear 3. Faktor pengontrol tanah longsor, a) aspect, b) COLE, c) CT1, d) landuse, ) elevation, f)
distance to fault, g) geology, h) plan curvature, dan i) profile curvature.

Gambear 4. Faktor pengontrol tanah longsor, a) rainfall, b) slope, c) soil depth, d) soil texture, e) SPI, f) stream den-
sity, g) distance to stream, dan h) total curvature.
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Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan data primer dan sekunder
untuk membangun faktor pengontrol tanah longsor. Data
primer yang dimaksud ialah data tekstur tanah, indeks COLE
(Coefficient of Linier Extensibility), dan kedalaman tanah
dengan unit sampling menggunakan satuan bentuklahan.
Informasi satuan bentuklahan membedakan karakteristik
tanah, topografi, material batuan, dan kondisi airtanah
(Blaszczynski, 1997; Sartohadi et al,, 2014). Data sekunder
yang dipakai ialah data penginderaan jauh, yakni Sentinel-2
dan DEMNAS (Digital Elevation Model Nasional).

Citra Sentinel-2 yang dipakai ialah produk Sentinel-2B
dengan akuisisi tahun 2018 sekitar wilayah Kabupaten
Banyuwangi. Sentinel-2B memiliki jumlah sensor sebanyak
13 kanal multispektral (10 m, 20m, dan 60m) dengan data
berlevel-1C (ESA, 2020). Sentinel-2B dimanfaatkan untuk
Kklasifikasi penggunaan lahan dengan skala 1:50.000 sebagai
salah satu faktor pengontrol tanah longsor.

Data DEMNAS merupakan hasil transformasi gabungan
dari data IFSAR (5m), TERRASAR-X (5m), dan ALOS-
PALSAR (11,25m) dengan menambah data stereo-plotting
masspoint (BIG, 2008). Resolusi spasial data DEMNAS ialah 8
meter. Penelitian ini mengubah resolusi spasial menjadi 10
meter karena mengikuti resolusi spasial Citra Sentinel-2B.
Selain itu juga, skala pemetaan 1:50.000 memerlukan data
penginderaan jauh dengan resolusi spasial antara 10 meter
hingga 20 meter (Li et al., 2019). Data DEM dapat diturunk-
an informasinya menjadi karakteristik topografi dan hidrolo-
gi (Qiangian Wang et al., 2015). Data spasial satuan batuan
dan informasi patahan didapatkan dari Peta Geologi Gunun-
gapi Ijen skala 1:50.000 (PVMBG, 2016). Faktor pengontrol
tanah longsor yang dipilih (gambar 3 dan 4) dalam penelitian
ini berdasarkan pada penelitian sebelumnya yang mungkin
berkaitan dengan karakteristik tanah longsor di DAS Bendo
(Bachri et al., 2019; Pourghasemi et al.,, 2013; Soma et al,
2019).

Inventarisasi Kejadian Longsor Terdahulu

Pemetaan inventarisasi longsor merupakan proses deteksi
lokasi, waktu kejadian, dan tipe longsoran yang meninggal-
kan bekas sehingga morfologi lereng berubah di suatu lan-
skap (Guzzetti et al.,, 2012). Teknik survei lapangan untuk
inventarisasi longsor memerlukan biaya yang tidak sedikit
dan terdapat keterbatasan akses, khususnya wilayah dengan
morfologi pegunungan, walaupun hasil pemetaan memiliki
keakuratan informasi yang tinggi (Hung et al., 2017). Sebagai
alternatif, citra satelit resolusi tinggi dapat digunakan untuk
memetakan inventarisasi longsor secara efektif dan efisien
dengan keakuratan informasi yang cukup tinggi (Guzzetti et
al,, 2012; Hung et al., 2017; Ngadisih et al., 2017). Penelitian
ini menggunakan produk citra satelit dari google earth image
secara temporal untuk pemetaan inventarisasi longsor.

Model Certainty Factor

Model Certainty Factor (CF) merupakan metode kuanti-
tatif yang bertujuan untuk meminimalisir ketidakpastian
variabel independen sebagai data input model artificial neu-
ral network (Chung & Fabbri, 1993; Devkota et al., 2013;
Pourghasemi et al.,, 2013). Data variabel independen dalam
penelitian ini adalah faktor pengontrol tanah longsor. Se-
dangkan, variabel dependen ialah data kejadian longsor ter-
dahulu. Hasil akhir nantinya berupa nilai CF yang berko-
relasi negatif (< 0) dan positif (> 0) antara variabel inde-

penden dengan kejadian longsor. Variabel independen yang
berkorelasi positif dipilih sebagai data input dalam pemod-
elan kerawanan tanah longsor. Sedangkan, yang berkorelasi
negatif dieliminasi dan tidak digunakan sebagai data input.
Model Artificial Neural Network

Model ANN memiliki beberapa arsitektur untuk memec-
ahkan suatu permasalahan, salah satunya adalah back-
propagation neural network (BPNN). Arsitektur tersebut
merupakan gabungan antara proses feed-forward dan back-
ward. Sistem iterasi dilakukan untuk memprediksi data input
terhadap data target (output) hingga mendapatkan nilai
kesalahan terkecil, tetapi juga menghindari terjadinya over-
fitting model. Algoritma feed-forward, back-propagation, dan
fungsi aktivasi digunakan dalam struktur model ANN (Dou
et al., 2015; Rumelhart et al., 1986; Sarkar & Sharma, 2011).
Algoritma levenverg-marquadt memiliki kemampuan lebih
cepat untuk meminimalisir nilai kesalahan dalam jaringan
syaraf tiruan, tetapi membutuhkan daya komputasi yang
besar (Sarkar & Sharma, 2011; Xiong et al.,, 2019). Normal-
isasi data faktor pengontrol juga dilakukan agar komputasi
lebih cepat, kesalahan minimal, dan tidak terjadi overfitting
model. Koefisien determinasi dihitung untuk menemukan
hidden layer terbaik dengan kondisi semakin mendekati nilai
1 semakin baik performa model dalam memprediksi kera-
wanan tanah longsor, begitu pula sebaliknya (Dou et al,
2015).

Ekstraksi Bobot Variabel Independen

Ekstraksi nilai bobot data input bertujuan untuk pembu-
atan sistem ranking yang didasarkan pada nilai absolut bobot
jaringan bahwa semakin tinggi nilainya, semakin besar
kontribusi variabel independen untuk memprediksi kera-
wanan tanah longsor (Kanungo et al., 2006; Sarkar & Shar-
ma, 2011). Nilai bobot variabel independen digunakan untuk
membangun prediksi kerawanan tanah longsor yang telah
dimodelkan melalui jaringan ANN.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pemetaan prediksi kerawanan tanah longsor di DAS Ben-
do melalui model artificial neural network yang didasarkan
pada data latih kejadian longsoran. Faktor pengontrol tanah
longsor berperan sebagai data input dalam jaringan untuk
memprediksi kerawanan tanah longsor. Metode kuantitatif
certainty factor digunakan untuk menutupi kelemahan dari
sistem ANN karena terdapat unsur ketidakpastian dalam
data input.

Pemetaan Inventarisasi Longsor

Kejadian longsoran yang dapat diinterpretasi melalui
citra resolusi tinggi di DAS Bendo sebanyak 183 titik long-
sor. Data longsor berupa data vektor (area) yang dibagi men-
jadi 2, yakni untuk training model (70%) sebanyak 128 titik
dan testing model (30%) sebanyak 55 titik (gambar 5). Data
kejadian longsoran di DAS Bendo dominan berada di wila-
yah tubuh Gunung Ijen, Rante, dan Merapi. Minimum lua-
san longsor yang dideteksi ialah 225 m? karena berdasarkan
pada resolusi spasial citra (10 meter) dan skala pemetaan
yang dipakai (1:50.000).

Perhitungan Nilai Certainty Factor

Nilai CF setiap variabel independen dihitung untuk
menentukan nilai yang berkorelasi positif terhadap kejadian
longsor. Hasil perhitungan menunjukkan bahwa terdapat 7
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variabel independen yang memiliki nilai CF positif (>0) meli-
puti elevation (0.91), profile curvature (0.76), soil depth (0.37),
slope (0.9993), stream density (0.29), stream power index
(0.992), dan total curvature (0.68). Tujuh variabel inde-
penden tersebut dipilih sebagai data input untuk jaringan
ANN. Perhitungan nilai CF dilakukan secara parallel-
combination setiap kelas dalam variabel independen. Pem-
berian sistem ranking pada varabel independen yang terpilih
dimaksudkan untuk mengetahui tingkatan korelasi terhadap
kejadian longsor.

Membangun Model Artificial Neural Network

Pemilihan jumlah hidden neuron terbaik dilakukan sis-
tem trial and error sebanyak 10 kali untuk menghitung nilai
R? rata-rata (gambar 6). Jumlah hidden neuron sebanyak 4
pada tujuh variabel independen (C-ANN) memiliki nilai R?
tertinggi, yakni 0,94. Sedangkan, pada 17 variabel inde-
penden (ANN) berjumlah 11 neuron dengan nilai R? = 0,89.
Struktur jaringan yang dipakai dalam arsitektur BPNN ialah
17-11-2 (model ANN) dan 7-4-2 (model C-ANN).

Pemetaan Prediksi Kerawanan Tanah Longsor

Topologi jaringan yang telah dilatih dan dilakukan festing
model memiliki nilai bobot jaringan akhir dalam input-
hidden neurons (I-H) dan hidden-output neurons (H-O).
Nilai bobot jaringan diekstrak menjadi bobot variabel inde-
penden. Penelitian ini, proses ekstraksi dilakukan sebanyak
10 kali dan diambil nilai rata-rata bobotnya. Pernyataan ter-
sebut atas dasar bahwa setiap nilai bobot pada I-H dan O-H
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Gambar 5. Peta Distribusi Kejadian Longsor di DAS Bendo

Number of Hidden Neurons

adalah berbeda. Selain itu juga, nilai bobot jaringan berubah
secara acak ketika melakukan proses retrained model. Hasil
pemodelan prediksi kerawanan longsor menggunakan sistem
pembobotan dari model ANN memiliki nilai akurasi yang
lebih baik daripada tanpa pembobotan (Lee et al., 2004; Pra-
dhan & Lee, 2010; Sarkar & Sharma, 2011).

Kelas indeks kerawanan ditentukan dengan metode natu-
ral breaks. Metode tersebut digunakan dalam penelitian ini
karena cocok untuk environment modelling, yakni mengu-
rangi nilai varians dalam kelas dan memaksimalkan varians
antar kelas (Dou et al., 2015; Ortiz & Martinez-Grana, 2018;
Pourghasemi et al.,, 2013; Qianqian Wang et al., 2015). Kelas
kerawanan dibagi menjadi 5, yakni sangat tinggi, tinggi, se-
dang, rendah, dan sangat rendah (gambar 7) .

Uji Akurasi Hasil Prediksi Kerawanan Tanah Longsor

Teknik uji akurasi model prediksi kerawanan dalam
penelitian ini menggunakan kurva ROC (Receiver Operating
Curve) untuk menghitung nilai AUC (Area Under Curve).
Nilai AUC merepresentasikan kualitas performa prediksi
model kerawanan longsor. Penelitian ini menggunakan
teknik tersebut karena hasil luaran model ANN bersifat bina-
ry classification, yakni kelas landslide prone dan landslide not-
prone (Dou et al., 2015; Pourghasemi et al., 2013; Sarkar &
Sharma, 2011; Qiqing Wang et al., 2019). Nilai AUC berkisar
0 hingga 1, dalam artian bahwa semakin performa model
mendekati 1, semakin bagus untuk membedakan antar ke-
lasnya, khususnya landslide prone dan landslide not-prone
(Andrew P., 1997). Uji validasi model prediksi kerawanan
longsor menggunakan data validasi longsor hasil survei
lapangan dan visual dari citra resolusi tinggi (google earth).

Nilai True Positive Rate mengindikasikan bahwa antara
hasil prediksi dengan aktual adalah sama-sama kelas 1
(landslide prone). Sedangkan, nilai false positive rate ialah
sama-sama kelas 0 (landslide not-prone). Nilai yang dipakai
untuk uji validasi model prediksi kerawanan longsor
menggunakan nilai AUC. Model ANN (17 variabel inde-
penden) menunjukkan nilai AUC sebesar 0.778, sedangkan
model C-ANN (7 variabel independen) adalah 0.916. Ber-
dasarkan nilai AUC, model yang paling baik dalam me-
modelkan kerawanan tanah longsor di DAS Bendo ialah C-
ANN karena memiliki nilai paling baik dibandingkan dengan
model ANN (gambar 8).

Analisis Kondisi Faktor-faktor Kerawanan Tanah Longsor

Model certainty factor termasuk dalam teknik penilaian
ketidakpastian suatu variabel independen. Penilaian ketid-
akpastian dalam data input pemodelan berguna untuk
memetakan kerawanan tanah longsor. Berdasarkan nilai Z, 7

r of Hidden Neurons

Gambar 6. Jumlah Hidden Neurons dalam Arsitektur BPNN, (a) 17 variabel independen (model ANN), (b) 7 variabel
independen (model C-ANN)
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Gambar 7. Peta Rawan Longsor DAS Bendo, (a) Model ANN dengan 17
Variabel Independen, (b) Model C-ANN dengan 7 Variabel Independen

Gambar 8. Uji Validasi Model Menggunakan ROC
dan AUC

Gambar 9. Kejadian Longsor Aktual di DAS Bendo

sub-kriteria telah ditentukan, meliputi elevation (0.91), pro-
file curvature (0.76), soil depth (0.37), slope (0.9993), stream
density (0.29), stream power index (0.992), dan total curva-
ture (0.68). Hasil tersebut mengindikasikan bahwa 7 sub-
kriteria tersebut memiliki korelasi yang pasti dengan kejadi-
an tanah longsor.

Salah satu variabel independen yakni kemiringan lereng
merupakan faktor penting yang berpengaruh terhadap
kestabilan lereng. Kelas kemiringan lereng 0 - 20° memiliki
nilai kepastian negatif. Sedangkan, kelas kemiringan lereng
> 20° berkorelasi kuat terhadap kejadian longsor. Pening-
katan kemiringan lereng, daya tegangan geser dalam tanah
atau material tak terkonsolidasi secara umum meningkat
pula (Pourghasemi et al., 2013). Dalam artian bahwa mor-
fologi dengan kelerengan yang curam hingga sangat curam
memiliki potensi kejadian longsoran yang besar (Bachri et
al., 2019; Bachri & Shresta, 2010). Gentle slopes di DAS
Bendo memiliki frekuensi kejadian longsor yang sedikit
karena memiliki daya tegangan geser lemah pada tanah.

Variabel independen elevasi memiliki korelasi yang san-
gat tinggi terhadap kejadian tanah longsor. Frekuensi ke-
jadian longsor yang tinggi berada pada elevasi > 2000 meter,
tepatnya di bagian lereng atas dan tengah Kompleks
Gunungapi Ijen. Elevasi dapat sebagai ukuran pengganti
penggunaan lahan yang berkaitan dengan zona vegetasi.
Dalam artian, elevasi kemungkinan menjadi best estimator
yang dimana terjadi pemotongan lereng oleh jalan, dan
devegetasi yang dapat menimbulkan longsoran (Lineback
Gritzner et al., 2001).

Atribut curvature seperti profile curvature dan total cur-
vature memiliki korelasi yang cukup kuat terhadap kejadian
tanah longsor. Curvature merepresentasikan bentuk morfol-
ogi pada topografi. Nilai positif dalam atribut curvature
mengindikasikan bentuk lereng cembung. Sedangkan, nilai
negatif memiliki bentuk lereng cekung. Area lereng cekung
memiliki nilai kepastian lebih tinggi daripada lereng cem-
bung. Hal ini dikarenakan air hujan mudah terakumulasi
pada lereng cekung yang mengakibatkan tanah menjadi lebih
lunak sehingga berpotensi terjadinya longsoran (He et al,
2019). Morfologi bentuk lereng yang cekung dominan be-
rada di lembah-lembah pada bagian tubuh Gunung Ijen,
Merapi, dan Rante.

Kondisi hidrologis direpresentasikan dengan atribut
stream power index dan stream density. Nilai kepastian pada
atribut SPI adalah paling besar pada karateristik hidrologi.
SPI menjelaskan kondisi tingkat laju erosi karena berkaitan
kuat dengan kelerengan. Intensitas erosi di DAS Bendo me-
lalui nilai indeks SPI mengindikasikan proses gerak massa
memiliki tingkat aktivitas yang tinggi sehingga berpengaruh
terhadap kondisi yang memicu tanah longsor (Hong et al.,
2017). Densitas sungai merupakan tingkat kerapatan sungai
dalam satuan km? Nilai kepastian faktor densitas sungai
adalah yang paling rendah diantara semua variabel inde-
penden yang terpilih. Akan tetapi, longsoran terjadi pada
kelas kerapatan sungai yang tinggi karena adanya proses
erosi pada kaki lereng dan menjenuhkan material pada dasar
lereng (Dehnavi et al., 2015).
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Variabel independen kedalaman tanah memiliki
pengaruh terhadap kejadian longsor, walaupun dengan nilai
kepastian sedang. Menurut hasil perhitungan nilai CF, bahwa
longsoran terjadi dengan kondisi ketebalan tanah yang tipis,
dan sebaliknya. Hal tersebut dikarenakan tanah yang tipis
tidak cukup kuat untuk menopang kekuatan akar dapat me-
nyebabkan meningkatnya daya geser tanah (Dietrich et al,
2007).

KESIMPULAN

Metode kuantitatif certainty factor memiliki kemampuan
untuk menutupi kelemahan dari model artificial neural net-
work dalam hal keterkaitan antara variabel independen
dengan data target (kejadian longsor terdahulu). Hasil
pemodelan menunjukkan bahwa terdapat tujuh faktor pen-
gontrol tanah longsor yang terpilih dari total 17 faktor.
Model C-ANN (AUC=0,916) memiliki kualitas performa
lebih baik daripada model ANN (0,778) dengan 17 faktor.
Hasil performa model menunjukkan bahwa dengan memilih
faktor pengontrol tanah yang lebih banyak tidak selalu
menghasilkan model prediksi kerawanan longsor lebih aku-
rat. Hal tersebut karena faktor redundasi data, multikolinier-
itas data, kualitas data citra, dan karakteristik kejadian long-
sor terdahulu terhadap cakupan wilayah penelitian. Sehingga
tujuh faktor ini tidak dapat dijadikan pedoman absolut un-
tuk wilayah kajian berbeda. Kondisi kerawanan tanah long-
sor di DAS Bendo secara spasial memiliki kerawanan yang
tinggi berdasarkan nilai indeks kerawanan, khususnya pada
bagian lereng atas tubuh Gunung Ijen, Rante, dan Merapi.

Pemetaan kerawanan tanah longsor dapat memberikan
informasi untuk analisis lebih lanjut, khususnya memetakan
bahaya bencana longsor hingga risiko bencana longsor. Maka
dari itu, peta kerawanan longsor dapat memberikan kontri-
busi untuk mencegah dan mengendalikan kerusakan infra-
struktur, khususnya kepariwisataan di DAS Bendo.
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