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ABSTRAK 

 

Penelitian mengenai pemodelan spasial dinamis seperti memprediksi perubahan 

penggunaan lahan menggunakan Cellular Automata sudah banyak dilakukan. Penelitian 

ini mengkaji alternatif metode yang terbaik dalam membangun model prediksi masih 

jarang dilakukan, terutama di Indonesia. Padahal dalam membuat model prediksi 

terdapat instrument Transition Potential yang dibangun dengan beberapa metode seperti 

ANN dan LR. Penelitian ini bertujuan untuk menguji metode ANN dan LR dalam 

memprediksi pertumbuhan lahan terbangun di Kota Pontianak. Penelitian ini 

menggunakan data sekunder berupa peta lahan terbangun tahun 2007 dari citra satelit 

Landsat-5 dan peta lahan terbangun tahun 2014 dari citra satelit Landsat-8 untuk 

memprediksi tahun 2019. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode LR (Logistic 

regression) lebih baik dibandingkan ANN (Artificial Neural Network) dalam memprediksi 

pertumbuhan lahan terbangun di Kota Pontianak dengan ketentuan bahwa kota tersebut 

telah berkembang menjadi pusat kota tetapi masih terdapat banyak lahan kosong. 

 

Kata Kunci: model, logistik, lahan terbangun 

 

 

A. PENDAHULUAN 

Indonesia termasuk Negara berkembang dengan pertumbuhan penduduk yang 

cukup tinggi. Pertumbuhan penduduk mengakibatkan pertumbuhan lahan 

terbangun yang juga berkembang pesat, sehingga diperlukan evaluasi dan 

pengendalian perubahan penggunaan lahan serta pemekaran kota (Mosammam et 

al, 2016). Beberapa sistem untuk membantu proses evaluasi dan pengendalian 

perubahan lahan adalah GIS (Geographic Information System). GIS mempunyai 

kemampuan dalam menganalisis data spasial bahkan memprediksi perubahan 

spasialnya (geosimulation).  

Cellular automata (CA) merupakan salah satu model yang diadopsi dalam 

geosimulation atau prediksi spasial. Tahapan penting dalam memprediksi 

perkembangan lahan menggunakan CA adalah model probabilitas transisi. Model 

probabilitas transisi atau transition potential modelling adalah suatu derajat yang 

mengindikasikan terjadinya perubahan kelas penggunaan lahan menjadi kelas 

lainnya. Beberapa pendekatan dalam membangun model probabilitas transisi 

antara lain CA-Markov yang pernah digunakan oleh Al-Sharif & Pradhan (2013) 

dan Nouri et al (2014). CA-Markov membangun model probabilitas transisi 

berdasarkan pertimbangan perubahan penggunaan lahan saja (Susilo, 2011), 

sehingga untuk menutupi kelemahan dari CA-Markov maka terdapat beberapa 
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pendekatan yaitu menambahkan faktor penarik dan pendorong sebagai 

pertimbangan dalam membangun model probabilitas transisi.  

Adanya pendekatan dalam pembobotan faktor penarik dan pendorong 

tersebut, yang terkenal adalah menggunakan penilaian para ahli melalui AHP 

(Analytic Hierarchy Process) seperti Mohammadi et al (2013). Kelemahan dari 

pendekatan ini adalah sifat penilaiannya yang subyektif (Xu et al, 2019), sehingga 

alternatif lainnya adalah pendekatan Logistic Regression (LR) dan Artificial 

Neural Network (ANN). Keduanya pendekatan tersebut bersifat objektif dalam 

penentuan bobot dimana LR menentukan bobot berdasarkan analisis regresi antara 

variabel dependen dan independen sedangkan ANN menentukan bobot selain 

berdasarkan analisis regresi juga mempertimbangkan sedikit asumsi statistik 

sehingga mampu memodelkan variabel yang memiliki hubungan non-linier 

(Mustafa et al, 2018; Xu et al, 2019).  

Kajian yang menggunakan CA untuk memprediksi perubahan penggunaan 

lahan sudah banyak dilakukan. Tetapi kajian yang memfokuskan pada 

perbandingan pendekatan dalam membangun model probabilitas transisi masih 

cukup jarang dilakukan. Penelitian sejenis pernah dilakukan oleh Tajbakhsh et al 

(2018), (Xu et al, 2019) dan Ridwan dkk (2017). Perbedaannya adalah lokasi 

penelitian adalah Kota Pontianak dan penelitian ini berfokus pada lahan 

terbangun. 

 

B. METODE PENELIITAN 

Lokasi studi dalam penelitian ini adalah Kota Pontianak dan obyek penelitian 

ini adalah lahan terbangun di Kota Pontianak (Gambar 1). Beberapa data yang 

digunakan adalam penelitian ini antara lain citra satelit Landsat 5 perekaman 

2007, citra satelit Landsat 8 perekaman 30 Maret 2014 dan 12 Maret 2019 yang 

diunduh dari earthexplorer.usgs.gov. Selain itu beberapa data sekunder yang 

digunakan adalah peta dalam format vector (.shp) seperti jaringan jalan, batas 

administrasi dan sungai dari Bappeda Kota Pontianak. 

  

 
Gambar 1. Lokasi studi (A) Indonesia (B) Kota Pontianak 

Sumber: Hasil analisis, 2019 
 

Berdasarkan data-data tersebut, metodologi dalam penelitian ini meliputi 

interpretasi citra dan memodelkan perkembangan lahan terbangun menggunakan 

CA. Tahapan penelitian yang terdiri dari pengolahan dan analisis data adalah 

sebagai berikut. 

https://earthexplorer.usgs.gov/
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1. Pembuatan Peta Lahan Terbangun 

Lahan terbangun dalam penelitian adalah penutup lahan berupa bangunan 

yang mana permukiman, bangunan industri, kantor dan sarana prasarana akan 

akan masuk kedalam klasifikasi ini. Pembuatan peta lahan terbangun dilakukan 

dengan interpretasi citra satelit, dimana proses interpretasi terbagi menjadi 

interpretasi visual dan digital. Interpretasi visual adalah proses identifikais obyek 

secara manual dengan kunci interpretasi berupa warna (bayangan, warna, rona, 

tekstur) dan elemen struktural seperti ukuran, pola, konfigurasi, dan asosiasi 

(Campbell, 2002). Sedangkan interpretasi digital adalah proses identifikasi obyek 

menggunakan komputer yang mana memiliki banyak pendekatan metodenya 

seperti klasifikasi multispectral yang berbasis warna piksel maupun klasifikasi 

berbasis obyek yang memadukan spektral dan asosiasi piksel. 

Interpretasi visual memiliki akurasi yang lebih baik dari interpretasi digital. 

Interpretasi visual membedakan obyek di citra berdasarkan penilaian manusia 

sehingga lebih baik dalam menafsirkan obyek yang kompleks dibandingkan 

interpretasi digital, walaupun interpretasi digital memiliki kelebihan yaitu pada 

kemampuan pemrosesan yang baik dari segi waktu (Lang et al, 2009). Sehingga 

Langanke et al. (2004) menyarankan untuk mensinergikan kemampuan otak 

manusia dalam dengan efektivitas pemrosesan citra secara digital (Lang et al, 

2009). Lebih khusus lagi, ini berarti menggabungkan interpretasi visual dengan 

interpretasi digital yang mana penggabungan kedua teknik ini disebut interpretasi 

hibrida.  

Proses interpretasi hibrida yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

kombinasi antara interpretasi visual dengan interpretasi digital berupa klasifikasi 

multispektral. Klasifikasi multispektral yang dipilih adalah supervised 

classification yang mana spektral akan terklasifikan oleh komputer berdasarkan 

sampel piksel (training) yang kita pilih. Selanjutnya, proses interpretasi visual 

dilakukan untuk memisahkan obyek yang memiliki spektral yang sama seperti 

lahan terbangun dengan lahan terbuka. Teknik interpretasi hibrida ini dapat 

meningkatkan akurasi hasil interpretasi dari supervised classification serta 

mengakomodir kelas penggunaan lahan dengan single dan multi parameter (Haag 

& Haglund, 2002). 

2. Pembuatan Peta Faktor Pendorong Pertumbuhan Lahan Terbangun 

Faktor pendorong adalah variabel dalam membangun model probabilitas 

transisi. Dalam penelitian ini faktor pendorong yang digunakan adalah faktor-

faktor eksisting yang akan menyebabkan pertumbuhan lahan terbangun. Setiap 

wilayah memiliki karakteritik fisik dan sosial yang berbeda sehingga tentu faktor 

pendorong dan penarik akan berbeda-beda. Berdasarkan Nurhidayati et al (2017), 

jarak dari permukiman eksisting dan jarak dari jalan kolektor adalah faktor yang 

paling berpengaruh dalm pertumbuhan permukiman di Kecamatan Pontianak 

Timur. Lain pula dengan Kota Banda Aceh yang mana faktor paling 

berpengaruhnya adalah jarak dari jalan (Achmad et al, 2015), sedangkan pantai 

utara Provinsi Jawa Barat faktor yang paling berperngaruh adalah jarak dari CBD 

(Ainiyah et al, 2016). 

Oleh karena itu dalam penelitian ini faktor pendorong yang digunakan antara 

lain jarak jalan utama, jarak jalan, jarak terhadap pusat kegiatan dan jarak 
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terhadap lahan terbangun eksisting. Faktor-faktor tersebut akan disajikan dalam 

format raster dengan ukuran piksel 30m sesuai dengan peta lahan terbangun. 

3. Prediksi Perkembangan Lahan Terbangun Meggunakan CA 

Proses prediksi perkembangan lahan terbangun menggunakan analisis CA. 

Analisis tersebut dilakukan dengan plug-in MOLUSCE dari software Quantum 

GIS. Beberapa tahapan proses prediksi menggunakan MOLUSCE adalah input 

data berupa data penggunaan lahan di tahun awal (early) dan tahun kedua (later) 

serta beberapa faktor pendorong. Selanjutnya adalah menghitung luas perubahan 

dan membangun model probabilitas transisi. Model probabilitas transisi dibangun 

menggunakan 2 pendekatan yaitu ANN dan LR. Kedua model probabilitas transisi 

tersebut kemudian dilanjutkan sebagai dasar untuk memprediksi perkembangan 

lahan terbangun tahun 2019.  

4. Uji Akurasi Model 

Tahapan terakhir adalah menguji akurasi perkembangan lahan terbangun 

tahun 2019 yang dibangun dari pendekatan ANN dengan LR. Proses uji akurasi 

adalah dengan membandingkan dengan peta lahan terbangun tahun 2019 hasil 

interpretasi. Derajat akurasi diketahui melalui perhitungan kappa, dimana jika 

nilai kappa mendekati 100 maka semakin tinggi tingkat akurasinya. 

 

C. HASIL DAN PEMBAHASAN 

1.  Hasil Pemetaan Lahan Terbangun 

Kota Pontianak adalah ibu kota Provinsi Kalimantan Barat. Kota seluas 107,8 

Km2 ini secara geografis merupakan wilayah dengan relief yang datar. 

Berdasarkan informasi dari Dinas Pangan, Pertanian dan Perikanan Kota 

Pontianak, luasan lahan gambut di Kota Pontianak sekitar 51,4% dari luasan 

wilayah (Sampurno et al, 2018). Berdasarkan fungsinya, Kota Pontianak 

merupakan bagian dari Kawasan Metropolitan Pontianak (KMP). KMP 

merupakan wilayah yang memiliki fungsi sebagai Pusat Kegiatan Nasional di 

Provinsi Kalimantan Barat yang meliputi Kota Pontianak, Kecamatan Siantan di 

Kabupaten Mempawah, Kecamatan Sei Kakap, Kecamatan Sei Raya, Kecamatan 

Sei Ambawang dan Kecamatan Kuala Mandor di Kabupaten Kubu Raya 

(Pemerintah Provinsi Kalimantan Barat, 2014). 

Kenampakan fisik perkotaan atau penggunaan lahan terbangun pada KMP 

memusat di Kota Pontianak, hal ini mengingat Kota Pontianak merupakan kota 

hirarki I dalam KMP. Kenampakan fisik kekotaan ini sangat kontras dibandingkan 

wilayah KMP di Kabupaten Mempawah dan Kabupaten Kubu Raya yang masih  

didominasi lahan yang masih kosong dari bangunan (gambar 2a). Karakteristik 

lahan terbangun di Kota Pontianak adalah material atap pada bangunannya yang 

didominasi oleh material atap seng (gambar 2b). Berdasarkan Khayan et al, 

(2003), hampir 90% bangunan rumah di Kota Pontianak menggunakan material 

atap berupa seng. 
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Gambar 2. (a) kenampakan lahan terbangun pada KMP (b) material atap bangunan di 

Kota Pontianak berupa seng 

 Sumber: hasil analisis, 2019 

 

Pemetaan penggunaan lahan menggunakan citra satelit resolusi menengah 

merupakan suatu tantangan mengingat terdapat kemiripan warna beberapa obyek 

seperti lahan terbangun dengan lahan terbuka. Bahkan menggunakan citra dengan 

sensor hyperspectral seperti Szabo et al (2014) dan Kamal & Arjasakusuma 

(2010) pun juga akan memiliki kesalahan dalam mengidentifikasi obyek atap pada 

lahan terbangun. Beberapa faktor seperti bahan material atap yang berbeda seperti 

genteng, seng dan asbes serta faktor umur atap yang akan menunjukkan warna 

yang berbeda karena proses pelapukan dan radiasi UV (Szabo et al, 2014). 

 

 
Gambar 3. Kenampakan (a) lahan terbangun dan (b) lahan terbuka 

pada citra satelit Landsat 8 komposit 654  

Sumber: hasil analisis, 2019 

 

Penggunaan klasifikasi multispektral berupa supervised classification 

memiliki keterbatasan dalam membedakan obyek lahan terbangun dan lahan 
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terbuka. Hal ini mengingat kedua obyek tersebut memiliki warna yang hamper 

sama yaitu coklat dan coklat kelabu. Sehingga sebaiknya setelah proses klasifikasi 

selesai, dilanjutkan dengan proses pemilihan obyek melalui interpretasi visual. 

Obyek lahan terbangun dan lahan terbuka dapat dibedakan melalui interpretasi 

visual dengan kunci interpretasi berupa warna atau rona, tekstur, pola, situs dan 

asosiasi seperti penelitian Kosasih et al, (2019). Lahan terbangun memiliki tesktur 

yang lebih kasar, serta berlokasi (situs) didekat jalan datau sungai, polanya juga 

memanjang terhadap jalan dan berasosiasi dengan jalan (gambar 3).  

Kombinasi antara interpretasi otomatis (klasifikasi multispektral) dan 

interpretasi visual ini disebut dengan istilah interpretasi hibrida. Berdasarkan hasil 

interpretasi citra (tabel 1) luasan lahan terbangun di Kota Potianak terus 

bertambah. Pada tahun 2007 total luasan lahan terbangun sekitar 3023,06 Ha atau 

sekitar 28% dari luasan Kota Pontianak, lalu pada tahun 2014 menjadi 4634,80 

Ha atau 43% dan pada tahun 2019 menjadi 5102,08 Ha atau 47% dari luasan Kota 

Pontianak. Pertumbuhan lahan terbangun di Kota Pontianak dari tahun 2007 ke 

tahun 2019 adalah sekitar 5,7% per tahun. 

 
Tabel 1. Luasan lahan terbangun hasil interpretasi citra 

Kecamatan Luasan (ha) 
Luasan lahan terbangun (Ha) 

2007 2014 2019 

Pontianak Barat 1466,15 614,24 861,89 905,65 

Pontianak Kota 1339,72 621,83 912,59 955,50 

Pontianak Selatan 1607,30 700,49 977,61 1025,43 

Pontianak Tenggara 1423,73 256,34 503,11 578,79 

Pontianak Timur 1029,61 325,37 569,32 638,11 

Pontianak Utara 3901,77 504,79 810,29 998,58 

Total 10768,29 3023,06 4634,80 5102,08 

Sumber: hasil analisis, 2019 

 

Hasil interpretasi sangat dipengaruhi oleh resolusi spasial citra. Semakin kecil 

resolusi spasial citra satelit yang digunakan maka semakin besar potensi piksel 

campuran. Keberadaan piksel campuran membuat proses membedakan obyek 

lahan terbangun dan lahan terbuka menjadi lebih sulit. Secara umum akurasi hasil 

interpretasi lahan terbangun memiliki akurasi yang baik. Faktor yang utama 

adalah penggunaan atap seng pada bangunan di lokasi kajian. Atap seng memiliki 

pola pantulan spektral endmember yang berbeda dengan lahan terbuka (bare soil), 

berbeda dengan atap seng yang memiliki pola pantulan spectral end member yang 

cenderung sama dengan lahan terbuka (Kamal & Arjasakusuma, 2010).  

2. Pemodelan Prediksi Perkembangan Lahan Terbangun Menggunakan CA 

Prediksi perkembangan lahan terbangun mempunyai 2 variabel, yaitu variabel 

penggunaan lahan terbangun dan variabel faktor perkembangan lahan terbangun. 

Variabel penggunaan lahan terbangun terdiri dari penggunaan lahan terbangun 

ditahun awal yaitu tahun 2007 dan tahun akhir yaitu tahun 2014. Sedangkan 

variabel faktor lahan terbangun terdiri dari beberapa indikator yaitu jarak jalan 
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utama, jarak jalan sekunder dan lokal, jarak lahan terbangun eksisting dan jarak 

pusat kegiatan (Gambar 4).  

 

 
Gambar 4. Indikator faktor perkembangan lahan terbangun 

Sumber: hasil analisis, 2019 

 

Seluruh indikator disajikan dalam format raster dan nilai pikselnya 

dinormalisasi. Data raster yang telah dinormalisasi akan berubah menjadi biner 

dengan rentang 0 sampai 1. Proses ini juga disebut sebagai fuzzy yang mana akan 

mengurangi generalisasi yang terlalu berlebihan jika disajikan dalam bentuk 

klasifikasi yang tegas. Proses ini juga digunakan oleh Liu (2012) pada setiap 

indikator faktor perubahan lahan terbangun pada CA. 

 

 
Gambar 5. Lahan terbangun dari hasil interpretasi (referensi)  

dan prediksi menggunakan ANN dan LR  

Sumber: hasil analisis, 2019 

 

Indikator faktor perkembangan lahan terbangun berfungsi untuk membuat 

model probabilitas transisi yang merupakan pembangun model prediksi 

penggunaan lahan lahan terbangun. Model prediksi penggunaan lahan terbangun 

dibangun menggunakan model probabilitas transisi dari ANN dan LR, yang 

kemudian dibandingkan menggunakan referensi yaitu peta lahan terbangun hasil 

interpretasi (gambar 5). 
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Berdasarkan pengujian akurasi hasil prediksi lahan terbangun, diketahui 

bahwa model prediksi penggunaan lahan terbangun yang dibuat dari LR memiliki 

persentase kebenaran yang lebih tinggi yaitu nilai kappa sebesar 94,04% 

dibandingkan ANN dengan persentase kebenaran sebesar 91,46%. Selain itu 

perbandingan luasan hasil prediksi dengan hasil interpretasi menunjukkan bahwa 

model yang dibangun dari LR memiliki RMSE terkecil yaitu sebesar 47,37 Ha 

(tabel 2). Model prediksi dari ANN terkesan overestimate dibandingkan model 

prediksi dari LR dalam memprediksi pertumbuhan spasial lahan terbangun di 

Kota Pontianak. 

 
Tabel 2. Perbandingan luasan hasil interpretasi (referensi) dengan hasil prediksi dari CA 

Kecamatan Kelas 

Luas 

Referensi 

(Ha) 

ANN LR 

Luasan 

(Ha) 

Selisih 

(Ha) 

Luasan 

(Ha) 

Selisih 

(Ha) 

Pontianak 

Barat 

Non lahan terbangun 562,30 530,16 32,14 568,01 -5,71 

Lahan terbangun 899,43 931,57 -32,14 893,72 5,71 

Pontianak 

Kota 

Non lahan terbangun 387,20 293,22 93,98 372,52 14,68 

Lahan terbangun 950,95 1044,93 -93,98 965,63 -14,68 

Pontianak 

Selatan 

Non lahan terbangun 586,62 500,23 86,39 572,15 14,47 

Lahan terbangun 1018,91 1105,30 -86,39 1033,38 -14,47 

Pontianak 

Tenggara 

Non lahan terbangun 850,42 866,99 -16,57 884,92 -34,51 

Lahan terbangun 569,82 553,25 16,57 535,31 34,51 

Pontianak 

Timur 

Non lahan terbangun 390,01 445,74 -55,72 427,02 -37,00 

Lahan terbangun 634,13 578,41 55,72 597,13 37,00 

Pontianak 

Utara 

Non lahan terbangun 2902,18 2850,93 51,24 3004,38 -102,21 

Lahan terbangun 990,32 1041,56 -51,24 888,11 102,21 

    

RMSE: 

62,36  

RMSE: 

47,37 

Sumber: hasil analisis, 2019 

 

Prediksi lahan terbangun dari model probabilitas transisi ANN secara umum 

memiliki akurasi yang kurang baik dibandingkan model probabilitas transisi dari 

LR. Pendekatan LR lebih akurat sebagai pengklasifikasi daripada ANN (Park et al, 

2011). Tetapi hasil komparasi dalam penelitian ini berbeda dengan kajian dari 

Parasdyo & Susilo (2018), Xu et al (2019) dan Ridwan dkk (2017), yang mana 

model yang dibangun dari ANN cenderung lebih baik ketimbang model yang 

dibangun dari LR. 

Model ANN atau jaringan syaraf tiruan bisa memiliki akurasi yang lebih baik 

dari LR ketika indikator pendorong pertumbuhan lahan terbangun memiliki 

hubungan non-linear terhadap pertumbuhan lahan terbangun (Mustafa et al, 2018; 

Xu et al, 2019). Selain itu, pendekatan ANN bisa diterapkan pada wilayah yang 

memiliki data terbatas serta tidak diketahui faktor yang mempengaruhi 

pertumbuhan lahan terbangunnya (Pijanowski et al, 2009; Xu et al, 2019).  

Asumsi yang  didapat dari hasil penelitian ini adalah LR sesuai digunakan 

untuk wilayah yang telah berkembang pusat kotanya tetapi masih banyak terdapat 

lahan kosong yang dapat dikembangkan sebagai lahan terbangun. Kota Pontianak 
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dinilai sesuai karena masih terdapat lahan kosong apalagi pada wilayah perbatasan 

KMP diluar Kota Pontianak seperti Kecamatan Siantan di Kabupaten Mempawah 

dan Kecamatan Sungai Raya di Kabupaten Kubu Raya, sehingga pembangunan 

perumahan-perumahan bisa menerapkan faktor aksesibilitas terhadap jalan dan 

fasilitas. Model probabilitas transisi dari pendekatan ANN cenderung sesuai 

digunakan untuk wilayah yang telah jauh berkembang pusat kotanya serta 

memiliki keterbatasan lahan kosong seperti Kota Yogyakarta dari kajian Parasdyo 

& Susilo (2018). Pertumbuhan lahan terbangun mengabaikan faktor jarak 

terhadap aksesibilitas dan fasilitas mengingat keduanya mempengaruhi harga nilai 

lahan wilayah tersebut (Pramana, 2017). Wilayah yang telah jauh berkembang 

seperti kota besar memiliki kecenderungan bertumbuhnya lahan terbangun seperti 

permukiman di wilayah dengan harga lahan yang rendah seperti Kota Semarang 

(Pigora & Pigawati, 2014). Sehingga asumsi peneliti, pendekatan ANN bisa 

diterapkan pada kota besar yang dalam suatu wilayah administrasi memiliki 

faktor-faktor pendorong lahan terbangun yang berbeda-beda berdasarkan 

fungsinya yang direpresentasikan oleh bagian wilayah kota (BWK). Penelitian ini 

masih terdapat banyak keterbatasan sehingga perlu dilakukan pengembangan. 

Pengembangan dari penelitian ini adalah menggunakan indikator pertumbuhan 

lahan terbangun yang sesuai dengan kondisi wilayah. Selain itu beberapa hal 

teknis lain dalam CA yang perlu dibandingkan adalah neighbourhood atau 

ketetanggaan. 

 

D. KESIMPULAN 

Penggunaan interpretasi visual dinilai cukup membantu dalam memisahkan 

obyek lahan terbangun dan lahan terbuka hasil klasifikasi multispektral. Pada citra 

satelit Landsat 8 komposit 654, lahan terbangun di Kota Pontianak memiliki 

warna lebih kelabu dengan rona lebih gelap dibandingkan lahan terbuka. Selain 

itu teksturnya lebih kasar dan memanjang terhadap jalan. Hasil interpretasi citra 

menunjukkan bahwa luasan lahan terbangun di Kota Pontianak dari tahun 2007 ke 

tahun 2019 bertambah sekitar 2079, 02 Ha. Model prediksi lahan terbangun dari 

CA yang terbaik dalam penelitian ini adalah model yang dibangun dari 

probabilitas transisi dengan metode LR. Model prediksi lahan terbangun dari LR 

memiliki nilai kappa yang lebih tinggi dan RMSE yang lebih rendah dari model 

prediksi yang dibangun dari ANN. Asumsi yang didapat dari penelitian ini adalah 

metode LR dapat digunakan pada wilayah yang telah berkambang pusat kotanya 

tetapi masih terdapat banyak lahan kosong, sedangkan ANN dapat digunakan 

pada wilayah yang merupakan kota besar yang memiliki lahan kosong yang tak 

banyak serta setiap wilayah administrasi kecamatan memiliki fungsi yang 

berbeda-beda berdasarkan BWK. 
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