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Abstrak: Salah satu daerah di Papua dengan tingkat ke-
rentanan tanah longsor yang cukup tinggi yaitu Kecamatan
Muara Tami, Kota Jayapura. Faktor penyebab utamanya
adalah kemiringan dan lokasi dengan elevasi tinggi, juga
vegetasi, tutupan lahan dan kurvatur. Karena dampak ke-
rugiannya yang mempengaruhi material dan non-material,
maka sangat penting untung memetakan daerah rawan long-
sor untuk perencanaan pembangunan daerah. Perencanaan
ini mencakup identifikasi area yang relatif aman dari ta-
nah longsor untuk mengurangi fatalitas. Identifikasi potensi
tanah longsor melibatkan machine learning menggunakan
metode Random Forest, dengan mempertimbangkan faktor
pemicu tanah longsor. Parameter yang dipertimbangkan se-
bagai pemicu di bagian Timur dan Barat area adalah ke-
curaman, elevasi, kontras kurvatur, dan kekeringan tanah.
Prediksi akurasi yang dilakukan oleh metode ini memberik-
an hasil 0.9 yang sangat tinggi. Metode Random Forest juga
memberikan parameter sensitivitas menggunakan kurva Re-
ceiver Operating Characteristic (ROC) yang menunjukkan
area rentan tanah longsor misalnya kampung Mosso serta
perbatasan antara Skow Mabo, Skow Yambe, Koya Tengah,
Koya Timur, dan Holtekam. Sedangkan, daerah dengan po-
tensi tanah longsor rendah yaitu Kampung Skow Sae, bagian
tengah Koya Timur, bagian utara Koya Barat, dan bagian
selatan Holtekam.
Kata kunci: Muara Tami, tanah longsor, Random Forest,
Machine Learning

Abstract: One of the high landslide vulnerability areas in
Indonesia is located in Muara Tami District, Jayapura City.
The main factors triggering the landslide are steep slopes
and high elevations. However, there are still several other
factors that also influence the occurrence of landslides, such
as vegetation, land cover, and curvature. Landslides that
occur can cause damages to all parties, both material and
non-material. Therefore, it is necessary to map landslide-
prone areas as a non-structural mitigation planning. This
planning is useful for identifying areas that are relatively
safer from landslides so that the fatalities incurred can be
minimized. In this mapping, several parameters are used
that are thought to trigger landslides, then they are calcu-
lated by machine learning using the random forest method.
Based on the parameters used, the eastern and northwestern
areas have high slope and elevation values, high curvature
contrast values, and dry land forest cover. These results
indicate the high potential for landslide vulnerability in both

parts of the study area. Meanwhile, areas with low potential
for landslide vulnerability have a curvature of 0, a relatively
low slope and elevation. The model accuracy value obtained
by the random forest method is 0.9. This value is categorized
as good enough because it shows that the parameters used
are good enough in mapping landslide vulnerability in the
study area. These results are also supported by the high
sensitivity and specificity values based on the Recevier
Operating Characteristic (ROC) curve. Areas with high
potential for landslide vulnerability are Mosso Village and
the border between Skow Mabo, Skow Yambe, Koya Tengah,
Koya Timur, and Holtekam. Meanwhile, areas with low
landslide potential were Skow Sae Village, the central part
of East Koya, the northern part of West Koya, and the
southern part of Holtekam.
Keywords: Muara Tami, landslides, random forest, ma-
chine learning

1 PENDAHULUAN

Salah satu bencana geologi yang sering terjadi di Indonesia
adalah tanah longsor. Peristiwa tanah longsor terjadi keti-
ka suatu massa batuan atau tanah bergerak karena adanya
faktor pengontrol dan proses pemicu gerakan (Cruden dan
Varnes, 1996). Pergerakan sejumlah massa tanah atau ba-
tuan secara bersama-sama pada suatu bidang luncur yang
kedap air dapat diakibatkan baik secara alamiah maupun
aktivitas manusia (Naveen Raj dkk., 2011). Salah satu dae-
rah di Papua dengan tingkat kerentanan tanah longsor yang
cukup tinggi yaitu Kecamatan Muara Tami yang terletak di
Kota Jayapura (Jayapura, 2017). Hal tersebut karena Mua-
ra Tami merupakan salah satu daerah dengan tingkat kele-
rengan > 40%. Selain itu, terdapat juga pengaruh dari kon-
disi geomorfologi Kota Jayapura yang beragam, mulai dari
dataran aluvial, karst hingga perbukitan dengan ketinggi-
an mencapai sekitar 750 m di atas permukaan laut. Berda-
sarkan data tahun 2017 Badan Perencanaan Pembangunan
Daerah (Bappeda) diketahui bahwa 30% luas wilayah dari
Kota Jayapura tidak layak huni karena kawasan perbukit-
an terjal, rawa dan hutan lindung dengan kemiringan lebih
dari 30◦ termasuk Kecamatan Muara Tami. Menurut Bap-
peda penduduk yang tinggal di kawasan dengan kemiringan
> 30% mencapai 90% dari total penduduk yang ada di Kota
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Jayapura dan jumlah yang sangat besar berada di Kecamat-
an Muara Tami. Oleh karena itu, perlu dilakukan pemetaa-
an zona rawan longsor di Kecamatan Muara Tami sebagai
upaya mitigasi secara non-struktural. Upaya tersebut ber-
guna untuk mengetahui daerah yang relatif lebih aman dari
bencana tanah longsor sehingga kerugian baik secara mate-
ril dan non-materiil yang ditimbulkan dapat diminimalisa-
si. Faktor ketidakstabilan yang dapat menyebabkan tanah
longsor ialah struktur geologi lemah, tutupan vegetasi yang
buruk, litologi lepas, seismisitas tinggi, morfologi buruk, ke-
miringan curam, evolusi aliran sungai yang sulit diprediksi,
iklim ekstrim, pemanfaatan lahan yang berlebihan, aktivitas
manusia dan lain-lain (Ding dkk., 2017). Pemetaan daerah
rawan longsor pada studi ini, digunakan beberapa parame-
ter yang berperan sebagai pemicu tanah longsor seperti ke-
miringan, tutupan lahan, elevasi, kurvatur, dan Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI). Faktor kemiringan su-
dah umum digunakan sebagai faktor penyebab utama tanah
longsor (Kanungo dkk., 2006; Nourani dkk., 2013). Elevasi
juga merupakan salah satu faktor kondisi yang digunakan
untuk pemetaan daerah rawan longsor (Nourani dkk., 2013;
Pradhan, 2010). Kelengkungan profil atau profile curvatu-
re merupakan kelengkungan pada bidang vertikal yang pa-
ralel terhadap arah kemiringan yang mempengaruhi kece-
patan air mengalir di permukaan (Chen dkk., 2017). NDVI
digunakan untuk mengetahui estimasi secara kuantitatif hu-
bungan antara tanah longsor dan kerapatan vegetasi (Choi
dkk., 2012). Parameter tersebut dikalkulasi menggunakan
metode machine learning berupa random forest sehingga di-
peroleh peta persebaran wilayah kerentanan tanah longsor
yang sangat penting sebagai acuan dalam melakukan miti-
gasi lanjut di daerah Kota Jayapura. Salah satu kelebihan
metode random forest adalah resistansinya terhadap over
training dan membuat cabang random forest dalam jumlah
besar, dimana tidak menyebabkan risiko over fitting (Yous-
sef dkk., 2015). Pemetaan daerah rawan tanah longsor juga
dapat membantu pemerintah dalam mewujudkan Indone-
sia yang tanggap terhadap bencana tanah longsor. Saat ini
penggunaan machine learning merupakan pilihan yang te-
pat karena dapat menyelesaikan permasalahan dengan cara
yang terukur. Selain itu, machine learning juga dapat meng-
olah dan menganalisis data rumit dengan jumlah yang besar
dalam waktu yang lebih singkat (Mitchell, 1997).

Berdasarkan Gambar 1 bahwa litologi pada daerah Mu-
ara Tami dikelompokkan menjadi empat satuan batuan ya-
itu Formasi Nubai (Tomn), Formasi Jayapura (Qpj), aluvi-
um dan endapan pantai (Qa) serta batugamping koral (Qcl).
Formasi Nubai terdiri dari batugamping dan batupasir ha-
lus bersisipan kalkarenit. Lalu, Formasi Jayapura terdiri da-
ri batugamping koral-ganggang dan napal. Sebagian besar
daerah penelitian ini didominasi oleh aluvium dan endapan
pantai yang terdiri dari kerakal, kerikil, pasir, lanau dan lem-
pung dari lingkungan pengendapan rawa dan pantai. Litolo-
gi tersebut merupakan salah satu faktor yang dapat menye-
babkan pergerakan tanah. Hal ini karena sifat dari aluvium
yang dapat menyimpan air sehingga ketika terjadi hujan de-
ngan intensitas tinggi maka dapat terjadi pergerakan tanah
akibat adanya zona jenuh air (Audinno dkk., 2014). Selain
aluvium, terdapat juga batugamping yang mendominasi di
daerah penelitian. Seperti yang diketahui bahwa batugam-
ping dapat larut ketika terdapat sirkulasi air yang cukup
masif sehingga dapat menimbulkan pergerakan tanah.

Gambar 1. Peta Geologi, modifikasi dari Suwarna dan Noya

(1995)

2 DATA DAN METODOLOGI

Data yang digunakan dalam memprediksi persebaran dae-
rah rawan longsor antara lain kemiringan, tutupan lahan,
elevasi, kurvatur, dan NDVI. Kombinasi dari seluruh da-
ta tersebut dilatih menggunakan algoritma Random Forest
untuk menghasilkan peta prediksi kerentanan tanah longsor,
menggunakan alur kerja seperti Gambar 2.

2.1 Indeks Vegetasi NDVI

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) merupakan
indeks tidak berdimensi yang mendeskripsikan perbedaan
antara reflektansi dekat inframerah dan penampakan dari
penutupan vegetasi dan dapat digunakan untuk mengesti-
masi kerapatan area penghijauan (Weier dan Herring, 2000).
Secara matematis, NDVI didefinisikan sebagai berikut:

NDV I =
NIr −Red

NIr +Red
(1)

dimana 0 < NDV I > 1; Red adalah reflektansi war-
na merah yang terlihat; NIr atau Near Infrared adalah re-
flektansi dekat inframerah. Rentang nilai kerapatan NDVI
sebagai parameter dibagi menjadi tiga kerapatan; Vegeta-
si Rapat (Kelas=1, Keterangan=Rendah), Vegetasi Sedang
(Kelas=2, Keterangan=Sedang), dan Vegetasi Jarang (Ke-
las=3, Keterangan=Tinggi).

2.2 Analisis Morfologi

Dalam geomorfologi, kelengkungan (kurvatur) merupakan
fenomena permukaan yang multiskala dan kontinu serta da-
pat didefinisikan sebagai tingkat perubahan turunan perta-
ma seperti gradien kemiringan atau aspek pada suatu arah
(Wilson, 2000; Romstad dan Etzelmüller, 2012). Keleng-
kungan dalam analisis morfologi diekstraksi dari data DEM
resolusi tinggi yang disimpan dalam format grid, raster atau
indeks matriks. Atribut analisis morfologi lainnya juga di-
ekstrak dari data SRTM ialah elevasi dan kemiringan. Me-
nurut Taufik dan Suharyadi (2008) mengklasifikasikan ke-
miringan tanah seperti pada Tabel 1, sebagai berikut:
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Gambar 2. Diagram Alir Penelitian

Tabel 1. Kemiringan Lereng dan Skor

Kelerengan (o) Keterangan Skor

0 - 5 Datar 1

5 – 10 Landai 2

10 – 15 Agak Curam 3

15 – 25 Curam 4

>25 Sangat Curam 5

2.3 Tutupan Lahan

Tutupan lahan adalah penampakan material fisik di permu-
kaan bumi yang menggambarkan keterkaitan antara proses
alami dan proses sosial. Keterkaitan aktivitas manusia de-
ngan perubahan global serta perubahan iklim dapat menjadi
faktor penentu peningkatan kinerja model ekosistem, hidro-
logi dan atmosfer. Tabel 2 berikut adalah rujukan PUSLI-
TANAK (2004):

2.4 Random Forest

Random forest merupakan salah satu algoritma pembelajar-
an mesin yang sering digunakan dalam penginderaan jauh
serta bersifat non-parametrik (permulaan distribusi robust
hingga normal) dan digunakan untuk klasifikasi dan regresi

Tabel 2. Kemiringan Lereng dan Skor

Penggunaan Lahan Keterangan Skor

Hutan/vegetasi lebat dan Rendah 1

badan-badan air

Kebun campuran/semak belukar Agak sedang 2

Perkebunan dan sawah irigas Sedang 3

Kawasan industri dan Agak Tinggi 4

permukiman/perkampungan

Lahan-lahan kosong Tinggi 5

serta menentukan variabel penting. Random forest classi-
fier terdiri dari kombinasi pohon klasifikasi dimana setiap
klasifikasi didapatkan dengan sampel vektor acak yang in-
dependen terhadap vektor masukannya, dan setiap pohon
akan melakukan pemilihan unit kelas paling dominan untuk
mengklasifikasikan vektor masukan (Breiman, 1999). Pen-
dekatan bagging digunakan untuk membuat pohon – pohon
klasifikasi tersebut dengan cara membentuk subset sampel
training yang saling menggantikan, artinya sampel yang sa-
ma dapat dipilih beberapa kali dan sampel lainnya dapat
tidak terpilih sama sekali. Menurut Breiman (2001), hanya
dua per tiga bagian yang digunakan sebagai sampel training,
sedangkan satu per tiga bagian digunakan untuk validasi si-
lang hasil model random forest. Kondisi optimal dari varia-
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Gambar 3. Peta NDVI Kecamatan Muara Tami

bel prediktor ialah log 2 (M+1), dimana M adalah jumlah
data masukan ke algoritma dan error rata-rata kuadrat dari
random forest adalah sebagai berikut.

ξ = (vobservasi − vrespon)
2 (2)

Rata-rata dari prediksi dihitung sebagai berikut.

S =
1

K

∑
Kth · vrespon (3)

dimana S adalah prediksi dan K diterapkan pada setiap
cabang dari random forest.

3 HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Analisis Parameter

Analisis Parameter digunakan untuk mengetahui daerah
yang berpotensi terjadinya longsor di setiap parameter.
Daerah-daerah yang berpotensi tersebut akan dijadikan se-
bagai sampel awal dalam penentuan daerah kerentanan
longsor dengan menandainya dengan titik sampel. Pada pe-
nelitian ini titik sampel yang digunakan sebanyak 100 titik
dengan 50 titik sampel longsor dan 50 titik sampel non-
longsor. Penentuan 50 titik longsor tersebut berdasarkan pa-
da ke-5 parameter yang digunakan seperti nilai NDVI yang
rendah, kemiringan dan elevasi yang tinggi, curvature posi-
tif dan negatif yang berdekatan, dan daerah yang terdapat
hutan lahan kering.

Pada peta NDVI (Gambar 3), daerah Kecamatan Mu-
ara Tami memiliki nilai NDVI rendah hingga tinggi yang
ditunjukkan dengan nilai -0.0658 hingga 0.6243. Pada ba-
gian timur Kecamatan Muara Tami didominasi nilai NDVI
rendah sekitar -0.0658 hingga 0.1136 yang mengindikasikan
daerah tersebut rawan longsor akibat kurangnya vegetasi.
Hal tersebut karena vegetasi akan mempengaruhi pergerak-
an tanah ketika ada faktor lainnya yang memicu tanah long-
sor.

Terdapat beberapa daerah di Kecamatan Muara Tami
yang memiliki kemiringan dan elevasi yang cukup tinggi. Pa-
da Gambar 4 terlihat bahwa daerah bagian Timur dan Barat
Laut memiliki nilai kemiringan sekitar 44.44 - 88.88◦ dan ni-
lai elevasi sekitar 390 - 767 m. Nilai kemiringan dan elevasi

Gambar 4. Peta Kemiringan

Gambar 5. Peta Elevasi

yang relatif tinggi tersebut mengindikasikan adanya potensi
tanah longsor yang tinggi. Hal tersebut sesuai dengan ha-
sil dari Nugroho dan Nugroho (2020) yang mengidentifika-
si tingginya probabilitas tanah longsor akibat faktor kemi-
ringan lereng dan elevasi yang tinggi. Secara umum daerah
di Kecamatan Muara Tami memiliki nilai kurvatur positif
dan negatif yang berdekatan. Kontras nilai kurvatur terse-
but menunjukkan kemiringan daerah yang terjal sehingga
rawan terhadap kejadian tanah longsor ketika diikuti oleh
faktor-faktor lain yang mempengaruhinya. Pada Gambar 6
terlihat bahwa nilai negatif kurvatur sekitar -85 dan positif
kurvatur sekitar 85.

Pada peta tutupan lahan (Gambar 7), daerah di Ke-
camatan Muara Tami didominasi oleh hutan lahan kering,
semak belukar, perkebunan, persawahan, serta sedikit pe-
mukiman dan lahan terbuka. Pada bagian barat-laut dan
timur daerah penelitian sangat didominasi oleh hutan lahan
kering sehingga akan memiliki potensi longsor yang cukup
tinggi ketika disertai kemiringan yang terjal.

3.2 Analisis Data dan Model

Gambar 8 merupakan nilai korelasi antara parameter terha-
dap hasil prediksi kerentanan tanah longsor di kecamatan
Muara Tami. Korelasi (bernilai antara 0 - 1 ) ditunjukkan
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Gambar 6. Peta Kurvatur

Gambar 7. Peta Tutupan Lahan

oleh warna ungu hingga merah muda yang menunjukkan hu-
bungan parameter terhadap hasil prediksi berbanding lurus.
Korelasi 0 ditunjukkan oleh warna ungu yang menunjukk-
an hubungan parameter terhadap hasil prediksi tidak saling
berhubungan dan/atau hanya memiliki hubungan sebab aki-
bat yang rendah. Korelasi < 0 ditunjukkan oleh warna ungu
hingga hitam yang menunjukkan hubungan parameter ter-
hadap hasil prediksi memiliki hubungan sebab akibat yang
rendah dan/atau saling berkebalikan.

Berdasarkan hasil pada Gambar 8, parameter kemiring-
an dan elevasi memiliki nilai korelasi 0.68 dan 0.45. Hal ini
menunjukkan bahwa kedua parameter tersebut meningkatk-
an potensi terjadinya tanah longsor di kecamatan Muara
Tami. Parameter NDVI, tutupan lahan dan kelengkungan
memiliki nilai korelasi -0.25, -0.058 dan -0.062. Ketiga para-
meter prediksi menunjukkan tidak terlalu berpengaruh da-
lam meningkatkan potensi kerentanan tanah longsor di ke-
camatan Muara Tami.

Tabel 3 merupakan hasil akurasi model dari prediksi
kerentanan tanah longsor. Nilai prediksi kemiripan yang di-
peroleh dari metode machine learning yaitu 8 dan 10. Se-
dangkan, nilai prediksi ketidakmiripan yang diperoleh yaitu
0 dan 2. Hasil tersebut cukup baik karena daerah yang dipre-
diksi sudah sesuai dengan titik sampel yang telah ditentukan
berdasarkan kelima parameter yang digunakan. Hal ini juga

Gambar 8. Hasil Korelasi Antar Parameter

Tabel 3. Kemiringan Lereng dan Skor

Prediksi 1 2

1 10 0

2 2 8

Akurasi 0.9

Sensitivity 1

Specificity 0.83

Gambar 9. Kurva ROC menunjukkan hubungan antara sensiti-
vity dan specificity

didukung oleh nilai akurasi model yang relatif tinggi sekitar
0.9 yang menunjukkan bahwa daerah yang diprediksi cukup
akurat.

Kurva ROC merupakan kurva probabilitas yang me-
nunjukkan hubungan antara sensitivity dan specificity (Id,
2021). Sensitivity adalah jumlah titik yang teridentifikasi be-
nar dari seluruh titik yang memang bernilai benar. Dalam
kasus ini, sensitivity menunjukkan jumlah titik rawan long-
sor yang diidentifikasi benar sebagai titik rawan longsor. Ku-
rva ROC (Gambar 9) menunjukkan sensitivity sangat tinggi
dengan nilai 1 yang menunjukkan bahwa algoritma random
forest telah menggunakan parameter yang optimal dalam
memprediksi daerah rawan longsor. Akan tetapi, specifici-
ty yang dihasilkan relatif lebih rendah yaitu sekitar 0.833.
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Gambar 10. Kurva ROC menunjukkan hubungan antara sensi-

tivity dan specificity.

Specificity menunjukkan jumlah titik bukan rawan longsor
yang diidentifikasi benar sebagai titik bukan rawan longsor.
Artinya, hanya terdapat sekitar 16.7% titik bukan rawan
longsor yang justru diprediksi sebagai titik rawan longsor.
Oleh karena itu, kurva ROC tersebut membuktikan bahwa
klasifikasi yang dilakukan dengan beberapa parameter seper-
ti kemiringan, NDVI, tutupan lahan, elevasi, dan kurvatur
sudah cukup optimal untuk memprediksi kerentanan tanah
longsor.

3.3 Pemetaan Kerentanan Tanah Longsor

Berdasarkan peta daerah rawan longsor (Gambar 10), dipe-
roleh persebaran tingkat kerentanan tanah longsor dari yang
rendah hingga tinggi. Daerah dengan tingkat kerentanan ta-
nah longsor yang tinggi ditunjukkan oleh warna merah, se-
dangkan tingkat kerentanan yang rendah ditunjukkan oleh
warna biru. Dari hasil tersebut dapat diklasifikasikan desa
dengan tingkat kerentanan tanah longsor yang tinggi yaitu
Kampung Mosso serta perbatasan antara Skow Mabo, Skow
Yambe, Koya Tengah, Koya Timur, dan Holtekam. Potensi
tanah longsor yang tinggi berhubungan dengan parameter
NDVI yang rendah, kontras curvature yang tinggi, tutupan
lahan berupa hutan lahan kering, serta elevasi dan kemiring-
an yang tinggi.

Daerah dengan tingkat kerentanan tanah longsor yang
rendah yaitu Kampung Skow Sae, bagian tengah Koya Ti-
mur, bagian utara Koya Barat, dan bagian selatan Holte-
kam. Potensi tanah longsor yang rendah pada beberapa da-
erah tersebut berhubungan dengan curvature bernilai 0, ke-
miringan dan elevasi yang relatif rendah.

Gambar 11 merupakan pemetaan kerentanan tanah
longsor dengan metode DVMBG yang sudah pernah dila-
kukan sebelumnya oleh Abrauw (2017) di Kecamatan Mua-
ra Tami, dengan area penelitian ditunjukkan oleh kotak me-
rah. Abrauw (2017) menggunakan 5 kelas tingkat kerentan-
an tanah longsor di kota Jayapura. Meskipun memiliki jum-
lah kelas yang berbeda, tetapi studi Abrauw (2017) menun-
jukkan daerah Muara Tami memiliki persebaran kerentanan
tanah longsor yang cukup mirip dengan hasil dari machi-
ne learning menggunakan algoritma random forest. Peme-
taan menggunakan metode DVMBG menghasilkan 14.284
Ha daerah rawan longsor, sedangkan menggunakan machi-

Gambar 11. Peta kerentanan tanah longsor kota Jayapura de-

ngan model DVMBG (Abrauw, 2017)

ne learning memperoleh daerah rawan longsor dengan luas
13.330,78 Ha. Hasil tersebut cukup mirip hanya saja dari
segi komputasi machine learning lebih unggul dibandingk-
an dengan metode DVMBG. Pada komputasi di machine
learning cukup memerlukan titik sampel yang akan mela-
kukan interpolasi terhadap luasan area untuk mendeliniasi
daerah rawan longsor. Namun, pada metode DVMBG me-
merlukan analisis pembobotan secara poligon berdasarkan
pada masing-masing parameter yang digunakan dan kemu-
dian dilakukan penumpukkan untuk memperoleh daerah ra-
wan longsor. Hal tersebut memerlukan analisis yang cukup
panjang pada metode DVMBG, dibandingkan dengan ma-
chine learning yang hanya menentukan daerah rawan long-
sor berdasarkan interpolasi dari titik sampel yang diberikan.

4 KESIMPULAN

Berdasarkan pemetaan tingkat kerentanan tanah longsor
menggunakan machine learning dengan metode random fo-
rest di Kecamatan Muara Tami diketahui daerah dengan po-
tensi tanah longsor yang tinggi yaitu Kampung Mosso serta
perbatasan antara Skow Mabo, Skow Yambe, Koya Tengah,
Koya Timur, dan Holtekam. Sedangkan, daerah dengan po-
tensi tanah longsor rendah yaitu Kampung Skow Sae, bagian
tengah Koya Timur, bagian utara Koya Barat, dan bagia se-
latan Holtekam. Berdasarkan hasil pengolahan data dengan
metode random forest diperoleh nilai akurasi model sebesar
0.9, nilai sensitivity sebesar 1, dan nilai specificity sebesar
0.83. Ketiga nilai tersebut menunjukkan hasil prediksi ke-
rentanan tanah longsor optimal.
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