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Abstract— Oil palm tree has a good prospect of
development in Indonesia that impacts on the economy of
local people. The one is for the people's plantation that is
cultivated by self-help farmers. However the people’s
plantation has difficulties in capital, lack of the information
regarding oil palm treatment and management in
replanting. This study used Case-Based Reasoning (CBR) to
evaluate land suitability by getting similarity value of new
case with old case. The new and the old cases that were used
were not taking new area which was not as oil palm
plantation. The value, which was nearest to the similarity
with the old case, was reused to give solution to the self-help
farmers. K-NN was used to find out the value of K nearest
from the calculation using weighted Euclidean distance. The
method was then compared to cosine similarity in gaining
the value of similarity from the information of land
evaluation that existed in database and case which was area
that was planted on the previous oil palm plantation. The
evaluation results of K-NN had 100% accuracy and 100%
precision degree, while cosine similarity had  100%
accuracy and 100% precision degree.

Keywords ---- Oil palm, Case-Based Reasoning, Land
Suitability Evaluation, K-NN, cosine similarity

Abstract— Tanaman kelapa sawit memiliki prospek
pengembangan yang baik di Indonesia yang berdampak
pada perekonomian warga sekitar. Salah satunya bagi
perkebunan rakyat yang dikelola oleh petani swadaya.
Namun perkebunan rakyat memiliki kendala dalam
pemodalan, minimnya informasi tentang perawatan kelapa
sawit dan pengelolaan dalam replanting. Pada penelitian ini
menggunakan Case-Based Reasoning (CBR) untuk evaluasi
kesesuaian lahan dengan mendapatkan nilai similarity dari
kasus baru dengan kasus lama. Kasus baru dan kasus lama
yang digunakan tidak mengambil lahan baru yang
penggunaannya bukan sebagai perkebunan kelapa sawit.
Nilai yang paling mendekati kemiripan dengan kasus lama
digunakan kembali untuk memberikan solusi kepada petani
swadaya. K-NN digunakan untuk mencari nilai K terdekat
dari perhitungan dengan menggunakan weighted Euclidean
distance. Metode K-NN kemudian dibandingkan dengan
cosine similarity dalam mendapatkan nilai kemiripan dari
informasi evaluasi lahan yang ada di database dan kasus
yang merupakan lahan yang telah ditanami pada
perkebunan kelapa sawit sebelumnya. Hasil evaluasi dari
K-NN tingkat akurasi 100% dan presisi 100%. Sedangkan
cosine similarity tingkat akurasi 100% dan nilai presisi
100%.

Keywords ---- Kelapa Sawit, Case-Based Reasoning,
Evaluasi Kesesuaian Lahan, K-NN, cosine similarity
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l. PENDAHULUAN

Tanaman kelapa sawit (Elaeis guineensis Jagc.)
merupakan ~ komoditas yang  memiliki  prospek
pengembangan yang baik di Indonesia. Tanaman ini
memberikan dampak terhadap warga, salah satunya
berdampak terhadap perekonomian warga di sekitar
perkebunan kelapa sawit[1]. Perkebunan kelapa sawit di
Indonesia salah satunya merupakan perkebunan rakyat
yang dikelola oleh petani swadaya.

Perkebunan rakyat memiliki kendala dalam
pemodalan, minimnya informasi tentang perawatan
kelapa sawit dan pengelolaan dalam replanting[2].
Dampak dari minimnya informasi yang didapat oleh
petani, membuat petani swadaya cenderung memilih
lahan perkebunan yang pernah ditanami sebelumnya
dengan hasil produktivitasnya rendah dan lahan yang
pernah ditanami tersebut sudah tidak layak untuk

ditanami kelapa sawit dari keadaan fisik maupun
kimiawi.
Evaluasi kesesuaian lahan dibutuhkan untuk

memberikan penilaian terhadap lahan kelapa sawit
berdasarkan aspek fisik dan kimiawi berdasarkan syarat
tumbuh tanaman. Evaluasi kesesuaian lahan yang
dilakukan diawal memberikan informasi kepada petani
dalam memilih lahan perkebunan kelapa sawit dengan
tepat [3].

Case-based reasoning (CBR) merupakan salah satu
bagian dari expert system dalam menyelesaikan masalah
dengan berbasis kasus. Kasus baru dan kasus lama
dibandingkan agar mendapatkan kembali informasi yang
telah dilakukan sebelumnya sebagai solusi [4]. CBR
dalam penelitian ini untuk mendapatkan kemiripan dari
kasus lama pada lahan perkebunan kelapa sawit.

Lahan yang dievaluasi sebagai kasus baru tidak
dimaksudkan sebagai perkebunan kelapa sawit, tetapi
bertujuan untuk mengevaluasi lahan yang akan
ditemukan agar sesuai dengan kondisi lahan dan
diharapkan meningkatkan produktivitasnya. Lahan yang
dievaluasi tersebut diprediksi masuk di kelas kesesuaian
lahan. Dengan mengetahui kelas kesesuain lahan, petani
mendapatkan informasi prediksi jumlah produktivitas
kelapa sawit berdasarkan kelas kesesuaian lahan. Selain
itu juga untuk mengetahui kelayakan lahan sawit untuk
kembali ditanami kelapa sawit atau replanting[5].

Metode untuk mendapatkan kemiripan antara kasus
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baru dengan kasus lama dengan menggunakan metode K-
NN dengan cosine similarity. Kedua metode tersebut
dibandingkan dengan output berupa prediksi berada pada
kelas lahan yang sesuai dengan kemiripan pada kasus
yang lama. Sehingga dapat diketahui potensi
produktivitas yang akan dicapai.

Il.  STUDILITERATUR

Penelitian pertama membandingkan hasil dari dua
metode vector space model dan cosine similarity dalam
mendeteksi hama dan penyakit tanaman padi. Metode
cosine similarity digunakan untuk mengidentifikasi
output berupa hama atau penyakit padi dari feedback
yang berisi informasi gejala hama dan penyakit dari
dalam database [6].

Penelitian lain menggunakan metode CBR dan K-NN
digunakan sebagai pendukung keputusan dalam memilih
pestisida yang tepat untuk dapat membasmi berbagai
macam jenis hama yang dapat menyerang padi. Metode
CBR dan K-NN digunakan untuk mendapatkan
kemiripan antar kasus [7].

Penelitian lain menerapkan algoritma K-NN dalam
upaya pengolahan hasil produksi kelapa sawit. Algoritma
KNN digunakan untuk mengklasifikasikan data hasil
produksi kelapa sawit pada PT. Minamas. Kemiripan dari
hasil produksi antar kelompok tani tersebut kemudian
dapat diperkirakan hasil produksi kelapa sawit dimasa
mendatang[8].

Dari study literatur yang telah dijelaskan diatas,
penelitian ini menentukan lahan perkebunan kelapa sawit
dengan CBR. Tujuannya adalah untuk mendapatkan
kembali informasi lahan perkebunan kelapa sawit yang
memiliki potensi produktivitas dan lahan tersebut masih
layak untuk dilakukan penanaman kembali atau
replanting. Metode yang digunakan untuk mendapatkan
Similarity dari kasus baru dengan kasus lama adalah K-
NN dan cosine similarity. Metode cosine similarity
umumnya digunakan dalam mengklasifikasikan dalam
bentuk teks, namun juga dapat digunakan untuk
pengukuran kemiripan berupa bilangan biner dan
numeris[6].

Dalam mendapatkan kemiripan dari dua kasus dengan
K-NN.  Metode pengukuran  jarak  umumnya
menggunakan euclidean distance dan pencarian
kemiripan berdasarkan nilai bobot. Sehingga dalam
penelitian ini metode weighted Euclidean distance yang
digunakan untuk mendapatkan nilai K terdekat dari dua
kasus tersebut. Output yang didapatkan dari dua metode
tersebut berupa prediksi berada pada kelas lahan yang
sesuai dengan kemiripan pada kasus yang lama. Sehingga
dapat diketahui potensi produktivitas yang akan dicapai.

I1l.  LANDASAN TEORI

1. Kesesuaian Lahan Kelapa Sawit

Kesesuaian lahan merupakan penentuan dalam
sebidang lahan yang cocok untuk ditanami sebagai syarat
tumbuh tanaman. Kesesuaian lahan yang dievaluasi
berupa karakteristik tanah dan iklim yang berhubungan
dengan persyaratan tumbuh tanaman. Hasil evaluasi
kesesuaian lahan memberikan informasi atau arahan
penggunaan lahan sesuai dengan keperluan [9]. Kelas

Departemen Teknik Elektro dan Teknologi Informasi, FT UGM

Yogyakarta, 27 Juli 2017

ISSN: 2085-6350

kesesuaian lahan dan kriterianya dapat dilihat pada Tabel
1.
TABEL 1. Kesesuaian Lahan

Kelas Kesesuaian Kriteria
Lahan
KELAS S1 Unit lahan yang memiliki tidak
(SANGAT lebih dari satu pembatas yang
SESUAI) maksimal
KELAS S2 Unit lahan yang memiliki lebih
(SESUAI) dari satu pembatas ringan dan

atau tidak memiliki lebih dari
satu pembatas sedang

KELAS S3 (AGAK
SESUAI)

Unit lahan yang memiliki lebih

dari satu pembatas sedang dan

atau tidak memiliki lebih dari
satu pembatas berat

KELAS N1 (TIDAK Unit lahan yang memiliki

SESUAI pembatas berat yang dapat
BERSYARAT) diperbaiki
KELAS N2 (TIDAK Unit lahan yang memiliki
SESUAI pembatas berat yang tidak
PERMANEN) dapat diperbaiki

2. Case-Based Reasoning
Case-Based Reasoning (CBR) merupakan salah
satu teknik kecerdasan buatan dan expert system yang
digunakan untuk menyelesaikan masalah dengan
menggunakan pengetahuan berdasarkan domain masalah
dalam kasus tertentu[10]. Berikut Gambar 1 alur CBR:

Problem

New
Case =

General
Knowledge

Suggested
Solution

Confirmed
Solution

Gambar 1. Alur Case-based Reasoning

Langkah-langkah dalam menggunakan CBR
ialah :
1. Retrieve
Memperoleh kembali kasus atau kasus-
kasus yang paling mirip. Kemudian proses
ini akan berhenti apabila telah ditemukan
kasus sebelumnya yang paling cocok.
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2. Reuse
Mengambil nilai similarity yang tertinggi
kemudian dijadikan kandidat solusi untuk
kasus yang baru.

3. Revise

Mengadaptasi dari kasus terdahulu menjadi
solusi kasus yang baru.

4. Retain

Apabila permasalahan baru telah berhasil
mendapatkan solusi, CBR akan menyimpan
permasalahan baru tersebut kedalam basis
data agar dapat digunakan untuk kasus-
kasus selanjutnya yang mirip dengan kasus
tersebut.

Langkah awal dalam menggunakan CBR adalah
terlebin  dahulu menentukan kriteria lahan yang
digunakan dan target yang dicapai. Dalam CBR terdapat
case representation untuk menentukan hal tersebut.

2.1. Case Representation

Case Representation merupakan bagian yang
mendukung dalam case-based reasoning. Tujuannya
untuk mendeskripsikan masalah, mendeskripsikan solusi
dan hasilnya berupa solusi untuk menyelesaikan masalah.
Bobot dalam tiap kriteria kesesuaian lahan ditentukan
berdasarkan tingkat kepentingannya. Dalam perkebunan
kelapa sawit, tingkat kepentingannya berdasarkan
keadaan yang lembab dan cukup memiliki cadangan air.

Target evaluasi yang dicapai berupa prediksi kelas
kesesuaian lahan S1, S2 atau S3. Target evaluasi dari
kriteria kesesuaian lahan yang ditunjukkan pada Tabel 2:

TABEL 2. Kriteria Kesesuaian Lahan

Kriteria Kesesuaian Bobot Target
Lahan Nilai Evaluasi
Curah 0.90
Hujan
Bulan 0.85
Kering Target
Ketinggian 0.70 Evaluasi
Diatas Permukaan Laut mendekati
Bentuk Wilayah 0.70 kelas
atau Kemiringan kesesuaian
Lereng lahan
Kedalaman 0.75 S1/S2/S3
Efektif
Kelas Drainase 0.80
Keasaman 0.65
Tanah

Sumber informasi dalam penelitian ini berdasarkan
Pusat Penelitian Kelapa Sawit. Kriteria kesesuaian lahan
dibatasi pada tanah mineral saja. Tujuh kriteria evaluasi
kesesuaian lahan yang digunakan, terdapat intensitas
faktor pembatas. Intensitas faktor pembatas merupakan
faktor-faktor ~yang berpengaruh  terhadap  hasil
produktivitas kelapa sawit berdasarkan kelas lahan kelapa
sawit seperti pada Tabel 1. Berikut kriteria kesesuaian
lahan dalam tiap kriteria :

a. Curah Hujan

Curah hujan dapat dilihat pada Tabel ke 3 ini
berkisar antara dibawah 1250 hingga lebih dari 3000.
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Kriteria curah hujan, curah hujan tinggi lebih penting
daripada curah hujan yang minim.

TABEL 3. Curah Hujan (mm)

Intentitas Kisaran
Faktor Curah Hujan
Pembatas (mm)
Tanpa 1750 — 3000
Ringan >3000
Sedang 1250 - 1750
Berat <1250

b. Bulan Kering
Bulan kering dapat dilihat pada Tabel ke 4
berkisar antara dibawah 1 bulan hingga lebih dari 3
bulan. Kriteria bulan kering atau kemarau menjadi faktor
pembatas yang berat bagi kelapa sawit. sedangkan bulan
kering yang minimal kurang dari satu bulan menjadi
prioritas.

TABEL 4. Bulan Kering (bulan)

Intentitas Kisaran
Faktor Bulan
Pembatas Kering (bln)
Tanpa <1 bulan
Ringan 1 -2 bulan
Sedang 2 — 3 bulan
Berat >3 bulan

c. Ketinggian Diatas Permukaan Laut
Ketinggian diatas permukaan laut dapat dilihat
pada Tabel 5 berkisar antara 0 hingga 400 m. Ketinggian
lahan yang lebih 400 m termasuk dalam faktor pembatas
yang berat, sedangkan ketinggian antara 0-200 termasuk
dalam tanpa faktor pembatas.
TABEL 5. Ketinggian Diatas Permukaan Laut

m)
Intentitas Kisaran
Faktor Ketinggian
Pembatas Diatas
Permukaan
Laut (m)
Tanpa 0-200
Ringan 200 — 300
Sedang 300 - 400
Berat >400

d. Bentuk Wilayah atau Kemiringan Lereng
Bentuk wilayah atau kemiringan lereng dapat
dilihat pada Tabel 6 berkisar antara 8 hingga 30. Semakin
miring bentuk kemiringan lereng, intensitas faktor
pembatas berat.
TABEL 6. Bentuk Wilayah atau Kemiringan

Lereng (%)
. Intentitas Kisaran
Faktor lereng
Pembatas
Tanpa <8
Ringan 8-15
Sedang 15-30
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. Intentitas Kisaran
Faktor lereng
Pembatas
Berat >30

e. Kedalaman Efektif
Kedalaman efektif dapat dilihat pada Tabel 7
berkisar antara kurang dari 50 cm hingga lebih dari 100
cm. Kedalaman efektif yang lebih 100 cm termasuk
dalam tanpa faktor pembatas, sedangkan kedalaman
penanaman kurang dari 50 cm termasuk dalam faktor
pembatas berat.

TABEL 7. Kedalaman Efektif (cm)

Intentitas Kisaran
Faktor Kedalaman
Pembatas Efektif
Tanpa > 100
Ringan 100 - 75
Sedang 75 -50
Berat <50

f. Kelas Drainase
Kelas drainase dapat dilihat pada Tabel 8
keterangan baik, sedang termasuk tanpa faktor pembatas.
Keterangan dalam kelas drainase sangat cepat hingga
tergenang termasuk faktor pembatas yang berat.
TABEL 8. Kelas Drainase

Intentitas Keterangan
Faktor
Pembatas
Tanpa Baik, Sedang
Ringan Agak
Terhambat
Agak Cepat
Sedang Cepat
Terhambat
Berat Sangat Cepat
Sangat
Terhambat
Tergenang

g. Keasaman Tanah
Keasaman tanah dapat dilihat pada Tabel 9
kisaran keasaman tanah dengan 5.0 hingga 6.0 termasuk
yang tanpa faktor pembatas. Keasaman yang kurang dari
3.0 dan lebih dari 7.0 intensitas faktor pembatas yang
berat.
TABEL 9. Keasaman Tanah (ph)

Intentitas Kisaran
Faktor keasaman
Pembatas tanah
Tanpa 5.0-6.0
Intentitas Keterangan
Faktor
Pembatas
Ringan 4.0-50
6.0-6.5
Sedang 3.0-40
6.5-7.0
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Intentitas Kisaran
Faktor keasaman
Pembatas tanah
Berat <3.0
>7.0

2.2. Case Retrieval

Case retrieval merupakan proses dalam case
base dalam menemukan solusi dari suatu kasus dengan
cara mencari kasus yang paling dekat. Untuk
pengambilan kasus yang efektif, harus ada kriteria seleksi
yang digunakan untuk menentukan sebuah kasus dinilai
sesuai dalam pengambilan dan mekanisme yang
dicari[11].

Dalam mendapatkan kasus yang sesuai dalam
case retrieval, terdapat teknik pencarian similarity untuk
mendapatkan kasus yang paling dekat. Berikut teknik
pencarian similarity yang digunakan :

a. Normalisasi

Normalisasi berfungsi sebagai proses
transformasi nilai dalam interval nilai 0 dan 1. Tujuan
normalisasi untuk mengelompokkan nilai antar kriteria
yang nilai antar kriteria bernilai sangat jauh. Contoh pada
kriteria sawit, kriteria curah hujan interval nilainya (1250
- 3000), kriteria bulan Kkering interval nilainya (1-3) dan
kemiringan lereng interval nilainya (8-30).

Normalisasi yang digunakan bentuk persamaan
min — max, berikut Persamaan 1 untuk melakukan
transformasi nilai dalam interval nilai 0-1 :

X — X¥min
Xmax — Xmin ()]

b. K-NN

K-NN (K-Nearest Neighbor) merupakan algoritma
yang digunakan untuk mencari kemiripan dalam nilai K
terdekat dalam kasus lama dengan kasus baru.
Menghitung kemiripan antara kasus lama dengan kasus
baru menggunakan weighted euclidean distance. Metode
euclidean distance digunakan untuk mencari kemiripan
dengan menggunakan dua titik jarak antara kasus lama
dengan kasus baru. Perbedaannya ialah pada metode
weighted euclidean distance dilakukan pemberian nilai
bobot pada tiap kriteria  berdasarkan tingkat
kepentingannya.

Langkah — langkah dalam menggunakan metode ini
yaitu:
1) Terlebih dahulu melakukan normalisasi dengan
menggunakan Persamaan 1.
2) Setelah dilakukan normalisasi nilai, langkah
selanjutnya  menghitung jarak  kemiripan.
Berikut Persamaan 2 dan Persamaan 3 [11] :

dx.s) = *-.-'Ilzi=1':ws x dy(Cy.Cp))° )
Iir(':: . ':'5} = Xy — Xyl (3)

Jarak Ca sebagai kasus lama dan Cb sebagai
kasus baru telah dihitung dengan menggunakan
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Persamaan 3. Kemudian hasil jarak antara Ca
dengan Cb dihitung dengan Persamaan 2 dengan
nilai pembobotan seperti pada Tabel 2.

3) Setelah mendapatkan nilai jarak dari kedua titik,
selanjutnya menghitung nilai similarity dari
kedua kasus. Berikut Persamaan 4 :

1
SIM (€2 C5) = (5eg) )
4) Langkah selanjutnya mengambil objek K
dengan nilai max yang paling mirip dari jarak
berdasarkan nilai yang telah didapatkan.

c. Cosine Similarity
Cosine Similarity adalah mengukur jarak
berdasarkan perhitungan vektor untuk mencari kemiripan
dari dua nilai vektor. Langkah — langkah dalam
menggunakan metode ini yaitu:

1) Terlebih dahulu melakukan normalisasi dengan
menggunakan Persamaan 1.

2) Setelah dilakukan normalisasi nilai, langkah
selanjutnya menghitung jarak kemiripan dari dua
nilai vektor dalam kasus lama dengan kasus
baru. Berikut Persamaan 5 dalam menghitung
cosine similarity:

x5

cos(f) = m (5)

)f : Sebagai Data Training
S :Sebagai Data Uji
IXI": Dot Product X

IS1 : Dot Product S

3) Langkah selanjutnya mengambil nilai max yang
paling mirip dari jarak vektor berdasarkan nilai
yang telah didapatkan.

IV. ALUR PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan data yang diperoleh
dari Balai Pusat Penelitian Kelapa Sawit dan kampus
Lembaga Pendidikan Perkebunan Yogyakarta untuk
mendukung informasi tentang kesesuaian lahan. Langkah
pertama studi pustaka terhadap penelitian sebelumnya.
Tahap kedua menentukan kriteria Kkarakteristik dan
kesesuaian lahan yang akan diolah dalam penelitian.

Nilai similarity didapatkan setelah dihitung dari
nilai input dengan nilai yang ada dari database.
Menghitung similarity menggunakan K-NN dan cosine
similarity. Setelah mendapatkan kasus yang paling mirip,
hasil similarity di rangking dengan ambang batas 0.8.
Hasil Kemiripan yang diambil merupakan nilai maksimal
dari kasus baru yang paling mendekati dengan kasus
lama. Untuk menguji akurasi dengan menggunakan
Class-wise accuracy and the confusion matrix [12].

Dalam penelitian ini uji akurasi berdasarkan
kelas lahan aktual yang dibandingkan dengan prediksi
kelas lahan. Kelas lahan aktual merupakan penilaian
kelas lahan berdasarkan aturan kriteria dalam Klasifikasi
kesesuaian lahan [13]. Prediksi kelas lahan merupakan
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hasil dari kemiripan kasus baru dengan kasus lama.
Berikut Gambar 2 alur penelitian yang dilakukan:

Start

Literatur
Review

Menentukan Kriteria Kesesuaian Lahan

dan Bobot —
Data
History
Metode yang digunakan v
Input
K-NN Cosine DaF‘j"
Similarity Uji
Ranking
Similarity
Uji
Akurasi
Finish

Gambar 2. Alur Penelitian

V. PEMBAHASAN

Bagian pembahasan, seperti pada alur penelitian
yang dituliskan, langkah yang dilakukan adalah
menentukan kriteria kesesuaian lahan yang digunakan
dalam penelitian ini. Selain kriteria kesesuaian lahan,
juga menentukan bobot dari setiap kriteria kesesuaian
lahan. Penentuan kriteria dan bobot dapat dilihat pada
Tabel 3 hingga Tabel 9.

Langkah selanjutnya mendapatkan kemiripan
antara data yang akan diuji dengan data history. Dalam
penelitian ini membandingkan dua metode yaitu K-NN
dan Cosine Similarity. Hasil kemiripan yang didapat
diranking berdasarkan nilai maksimum. Kemudian
menguji akurasi dari metode yang dibandingkan. Berikut
contoh data kesesuaian lahan pada Tabel 10 :

TABEL 10. Contoh Data Kesesuaian lahan

Kriteria Kasus
Kesesuaian
Lahan Clama Cbaru
Curah Hujan 1923 2000
Bulan Kering 1 2
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Kriteria Clama Charu X .Y = (1*1) + (0.001*0)+ (0.001*0.002) + (0.022 *
Kesesuaian 0.149) + (0 * 0.007) + (0.013 * 0.039) + (0.013 * 0.001)
Lahan = 1.018
Keasaman Tanah | 4.5 6.5 1.018
Ketinggian 200 300 COSiHE(Cmma, Cbaru) =1.007 =1.012 =0.998
Diatas
Permukaan Laut Penelitian ini, kasus lama yang digunakan 15 kasus lama
Kemiringan 8 15 dan 15 kasus baru. Berikut rincian kasus lama dan kasus
Lereng baru dalam Tabel 12 dan Tabel 13:
Kedalaman 120 80
Efektif TABEL 12. Kasus Baru
Kelas Drainase Agak Agak
cepat terhambat c |l 85| 5| s
Kelas Lahan 2 ? 2|l Ss| 52 § % 312 g %
8 53| 55 a < g = = =
. . . L OI | @ax | § | 28| €| <
Pada Tabel 11 di tampilkan hasil normalisasi ¥ | ¥7 g g a
data kesesuaian lahan yang telah di transformasi dengan
menggunakan Persamaan 1. Berikut Tabel 11 contoh data 1 | 1881 0 4 6 3 | 83 | Terham
yang telah: bat
2 | 1881 0 6 6 3 | 40 | Terham
TABEL 11. Contoh Normalisasi Data Kesesuaian bat
Lahan 3 | 2972 0 4 35 0 | 50 | terham
Kriteria Kasus bat
Kesesuaian Clama Charu 4 | 1760 2 55| 150 5 75 Agak
Lahan Cepat
Curah Hujan 1 1 5 | 3000 2 5] 200 | 8 | 75 Agak
Bulan Kering 0.001 0 cepat
Keasaman Tanah 0.001 0.002 6 | 2100 3 55| 80 |15 80 Baik
Ketinggian ~ Diatas | 0.022 0.149 7 | 2133 0 4 1 3 | 53 | Terham
Permukaan Laut 2 bat
Kemiringan Lereng | 0 0.007 8 | 1803. 2 50| 250 | 15| 90 baik
Kedalaman Efektif 0.013 0.039 3 2
Kelas Drainase 0.013 0.001
Kelas Lahan 3 ?
15 | 3000 2 55| 200 | 8 | 80 Agak
Selanjutnya  langkah ~ dalam  menghitung Terham
similaritas antara kasus baru dengan kasus lama dengan bat
menggunakan weighted euclidean distance dan Cosine
Similarity. Contoh menghitung dengan menggunakan TABEL 13. Kasus Lama
weighted  euclidean  distance.  Berikut  langkah
mengerjakan dengan menggunakan Persamaan 2, 3, 4; ol
£l g |83 & & 2 =
d(Ciama . Cba) = (0.90%(1-1))® + (0.85*(0.001-0))> + 2 «‘g s |¥ § | 8% £ E |8 5
(0.70*%(0.001-0.002))? + (0.70 * (0.022 — 0.149))? + (0.75 ©loT | § S s % § § g ;f
* (0 — 0.007)) 2 + (0.80 * (0.013 — 0.039))? + (0.65 * g ~ X0l x| x X
(0.013 - 0.001))2= V0.0118 =0,1086 1 | 1923 [1] 45 | 200 120 | Agak | 2
SIM (Ciama, Crarv) = 1/1+0.1086 = 0.9020 Cepat
Selanjutnya menentukan similarity dengan cosine
similarity. Persamaan 5 digunakan untuk mendapatkan 2 2575 |11 45 | 185 | 8 | 120 | Agak 2
kemiripan. Berikut langkah pengerjaannya : Cepat
IXI = 12 + 0.0012 + 0.0012 + 0.0222 + 0? + 0.0132 + 0.0132 3 3060 | 1| 46 | 175 | 8 | 120 | Agak 2
=v1.014 = 1 oo7 Cepat
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ol 2| - Case Hasil Kemiripan | Kelas Kelas
£l g |82 | 8 @ S Perhitungan | Kasus Lama | lahan | Lahan
2| €8 | g & g4 £ | § s 3 aktual
S =R=) ) £8 = | = 'S 0
©C|lOoT | § 8 ZE| E| 3 s 8
gl < XAl ¥ | X N
4 2254 | 2| 4.6 200 8 120 | Agak 2
Cepat 15 | 0.9998 13 1 1
Pada Tabel 16 menunjukkan confusion matrix dengan K-
5 | 2500 6| 55 | 50 | 5 | 45 | Agak | 3 NN dan Tabel 17 menunjukkan confusion matrix dengan
terha- cosine similarity:
mbat
TABEL 16. Confusion Matrix dengan K-NN
Actual Value Prediksi Pengujian
Positif Negatif
Kelas lahan Kelas lahan
benar berbeda
15 | 2500 | 1] 55 | 150 | 8 | 100 | Sedan | 1 Actual | Positif 15 (TP) 0 (FP)
Value Kelas
lahan
benar
. . . Negatif 0 (FP) 0 (TN)
Tabel 14 menampilkan hasil kemiripan lahan Kelas
antara kasus lama dengan kasus baru berdasarkan nilai lahan
maksimal. Berikut hasil kemiripan dengan K-NN pada berbeda
Tabel 14:
TABEL 14. Hasil Kemiripan dengan K-NN Confusion matrix dengan menggunakan K-NN

Case Hasil Kemiripan Kelas | Prediksi
Perhitungan Kasus Lahan Kelas
Lama Aktual Lahan
1 0.9857 12 2 2
2 0.9862 14 3 3
3 0.9853 1 3 3
4 0.9899 9 2 2
5 1 13 1 1
15 | 0.9870 13 1 1

Pada Tabel 15 menampilkan hasil kerimipan lahan antara
kasus lama dengan kasus baru berdasarkan nilai
maksimal. Berikut hasill nilai kemiripan dengan Cosine
Similarity :

TABEL 15. Hasil Kemiripan dengan Cosine

menunjukkan 15 kasus yang mendapatkan nilai
similaritas lebih dari 0.8 dan nilai kelas lahan pada data
aktual serta prediksi yang sama. Sehingga dapat dihitung
tingkat sensitivitas dan akurasi yaitu:

15
Sensitivitas: —— x100% = —— x100%
tp+fp 15+0

=100%

1540
x100% = ——

to+tn
T 15404040

Akurasi: x100%5

to+tn+fp+n
=100%

Hasil perhitungan menunjukkan bahwa dengan K-NN
mampu mengenali kasus kesesuaian lahan secara benar

100% (sensitivitas) dan dengan akurasi 100%.

TABEL 17. Confusion Matrix dengan cosine

Similarity
Case Hasil Kemiripan | Kelas Kelas
Perhitungan | Kasus Lama | Lahan | Lahan
Aktual

1 0.9999 12 2 2

2 0.9996 11 3 3

3 0.9999 5 3 3

4 0.9999 9 2 2

5 0.9999 13 1 1
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Actual Value Prediksi Pengujian
Positif Kelas | Negatif Kelas
lahan lahan
benar berbeda
Actual Positif 15 (TP) 0 (FP)
Value Kelas
Lahan
benar
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Positif Kelas | Negatif Kelas
lahan lahan
Benar berbeda
Negatif 0 (FN) 0(TN)
Kelas
lahan
berbeda

Confusion matrix dengan menggunakan cosine similarity
menunjukkan 15 kasus yang mendapatkan nilai
similaritas lebih dari 0.8 dan nilai kelas lahan pada data
aktual serta prediksi yang sama. Sehingga dapat dihitung
tingkat sensitivitas dan akurasi yaitu:

15
Sensitivitas: —=— x100% = —— x100%
tp+fp 15+0

=100%
. tp+in 1540
Akurasi: ————x100% = ————x1008%;
to+itn+fo+n 154+04+040

=100%
Hasil perhitungan menunjukkan bahwa dengan cosine
similarity mampu mengenali kasus kesesuaian lahan
secara benar 100% (sensitivitas) dan dengan akurasi
100%.

VI. KESIMPULAN

Dalam penelitian ini menggunakan pendekatan CBR
dalam evaluasi kesesuaian lahan. Menemukan similarity
dari kasus lama dengan kasus baru dengan metode K-NN
dan cosine similarity. Setelah didapatkan nilai
similaritydari  kasus lama, kemudian didapatkan
kedekatan pada kasus dan kelas lahan yang paling mirip.
Dari hasil penelitian tersebut, dapat ditarik kesimpulan
bahwa:

1. Kedua metode mampu mengenali kelas lahan
berdasarkan kemiripan yang paling dekat antara
kasus baru dengan kasus lama. Sehingga CBR
mampu memberikan informasi dan solusi
kepada petani swadaya dengan membandingkan
antara kasus baru dengan kasus lama.

2. Metode K-NN dengan menggunakan 15 data uji,
didapatkan tingkat sensitivitasnya 100% dan
akurasi kemiripan dari kasus baru dengan kasus
lama 100%

3. Metode cosine similarity dengan menggunakan
15 data uji, didapatkan tingkat sensitivitasnya
100% dan akurasi kemiripan dari kasus baru
dengan kasus lama 100%
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