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INTISARI

Kebakaran hutan dan lohan merupakan masalah  serius  vang
mempengaruhi lingkungan dan kehidupan manusia. Oleh karens itu, penelitian imi
bertujuan untuk mengembangkan framework untuk prediksi kebakaran hutan yang
terintegrasi dengan Sistem Informasi Geografis (SIG) menggunakan algoritma
Support Vector Machine (SWVM) dan Random Forest (RF). serta menjawab 4
tujuan penelitian vang meliputi teknik Data Mining, Scheduler Export Data dan
Joining Data Tabular dan Spasial, melakukan clustering untuk mendapatkan milai
DB-Index tertinggi dengan Metode David Bouldin Index (DBI). mengetahui
faktor-faktor terjadimys . kebakaran hutan. dan mengintegrasikan Machine
Learning dengan SIG.

Metode penclitian ini melibatkan pengumpuolon ﬁﬂl sekunder mengenai
kebakaran hutan dan lahan, serta data spasial seperti peta pe n lahan. peta
iklim, don peta topografi. Data yang diperoleh kmnuﬁm menggunokan
M Data Mining, ’E’ﬁiﬁu&r Export Data, dan Iumiu_g Data Tabular dan
w H.un]mn}'&, dh];nhm analisis clustering mwm nilai DB-

dengan Metode David Bouldin Index (DBI) guna memperoleh
kﬂhpp}knlﬁster vang optimal, Data yang telah dlpmmmﬁ@mukan
sehng iqm!untuk pembuatan model prediksi menggunakan ﬂgm-sm;l:m

}hﬂﬂ.pm.htla.n menunjukkan bahwa framework vang terintegrasi dengan
SIG dan Wa.kan algoritma SVM dengan rata-rta rest acouruey 0.9956,
train acenracy 09956 dan RF dengon ria-ratn fext accuracy 0994, train
acenracy 09969 dapat menghasilkan prediksi kebakaran hutan yang akurat
dengan. Selain itu, hasil analisis clustering  dengan Metode DBl dapat
memberiken kelompok cluster yang optimal untuk memahami i pola kebakaran
hutan, Dari hasil analisis jugs ditemukan bahwa terdapat bebern f::l.ur-l'aktur
yang mempengoruhi terjadinya kebakaran hutan, mmﬁpﬁ: lembaban
udunﬂ:ﬁhﬁmiwﬁ vegetasi, dan fuktor spasial seperti jarak dari pemukiman

Man

Penelitiin ini’ jug'n berhasil menginteprasikan Machine Leaming dengan
SIG dalam framework ~The. Fa;-.m Fi.fﬂ Ppﬂﬁunm" lmtul: prediksi kebakaran

hutan, yang dapat digumakan sebaga basis untuk | Eal'l'.lhllﬂ.ﬂ kebijakan dan
pengelolaan resiko kebakaran hutan dan ahan yang lebih efektif

Kata Kunci: Data mimng, Kebakamn hutan, Sistem Informasi Geografis,
Algoritma SWM, Random Forest, Variabel faktor, Clustenng, Metode Dawvid
Bouldin Index (DBI).
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ABSTRACT

Forest arnd land fires ure a serious problem that affécts the emvironmeni
and fuman life. Therefore, the research aims to develop a framework for forest
Sire prediciion that ix infegrated with the Geographic fqﬁmm‘!m Svstem (GIS)
uxing the Support Fector Macihine (SVM) and Random Forest {RF) algorithms. as.
well as respanding to 4 research goals thai include Data Mining fechnigues.
Scheduler Data expart, foining tabifar a il data, performing clustering o
obiain the highest DB- Indm:' va-‘ur Euuldm Index (DB Method,
identifving fores! fire T

(DRI o get the i, The data

fi :thrmn.ﬁ Mm_fimewwh

diction, which can be.
ext amd fond fire risk

Kevivords: Datg mining, m fires, .r:_- _,ﬁnmc‘n’.ﬁm Sysiems, SVM
algarithms, Random forests, Factor variables, Clustering, David Bowldin Method
Index (DBI).



BAB I
PENDAHULUAN

1.1, Latar Belakang Masalah

Hutan merupakan suotu kesntuan ekosistem berupa hamparan lohan berisi
sumber daya alam hayati yang didominasi pepohonan dalam persekutuan alam
lingkungannya, vang satu dengan lainnya tidak dapat dipisahkan (Cheng & Wang,
2005). Kebakaran Juilspait kellomn yang e, di dalum kawasan hutan,
dimana kebakaran hutan sendini terjadi akibat dari Fsktor disengaja maupun tidak

' Kebakaran butsn sdalh salah sotu bencans yang mengintai wilayah

Indonesin. Resiko bencana ini menjadi semakin w ‘dengan semakin
banyaknya pemllham fungsi lahan yang meningkatkan rﬂ&u hﬁhﬂ:@n hutan,
Dalam penelitian ini digunakan beberapa data historical yang herpeng:
leﬂ'mhp hm resiko kebokoran butan, seperti duta Cusca, Kﬂd&i hﬂ]l!a..
Suhu. Kelembaban, Angin dan Titik Api. Daty historical tersebut skan digunakan
untuk membuat model / training yang dapat digunakan untuk melakukan prediksi
kebakaran hitan pada situasi kendisi tertentu yang sestai dengan tujuan penelitian
ini. yaitu memperoleh model prediksi kebakaran hutan.

-Pcn&lilimmlungpwﬂihi kebakaran hutan menggunakan data mining dan
5|stem M m '[l:]ﬂi_ ‘banyak dilahﬁﬂ ﬂlunmﬂ Misalnya,
pene!ﬁturhh'fhﬂt etal Bﬂ!ﬂ}j‘nﬂg menggunakan algoritma random forest
untuk mempredikst nsiko kebakaran hutan di Iran berdasarkan fiktor topografi,
iklim, dan parameter Leblmm Hasil puuﬂhu.n menunjukkan bahwa
model prediksi yang dikembangkan dapat memberikan hngkat akurasi yang baik.

Selain itu, penelitian oleh Sujarwo et al. {2019) jugn mengembanghkan
model prediksi kebakaran hutan menggunakan data mining dan sistem informasi
geografis di Indonesia. Model iml didasarkan pada faktor sepenti curah hujan, suhu
wdara, kelembaban relatif. dan elévasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
model ini dapat membenkan prediksi risike kebakaran hutan vang akurat,




[

Secara umum, kelebihan dan pepelitian tersebut dapat mencakup
penggunzaan teknik data mining untuk memprediksi Kebakaran hutan, yang dapat
membantu mengidentifikasi pola dan faktor yang berkontribusi pada teadinya
kebakaran hutan. Selain itw, integrasi dengan sistem informasi geogmfis juga
memungkinkan analisis spasial yang lebih baik.

Namun, kelemahan atau keterbatasan dari penelitian tersebut dapal terkait
dengan kualitas data yang dlp_;u.na.kan Jemmasuk data spasial dan non spasial, serta
keakuratan dan kecukupan data yang dimulkmﬂhnmndﬂ prediksi. Selain itu,
penggunaan data mining dan model prediksi dapat terhatas oleh kemampuan dan
pengalaman analis dalsm memilih dan mengevaluas: model yang tepat untuk
masalah yang diteliti.

"A Comparison of Machine Learning Algorithms for Forest Fire
Prediction in Turkey" oleh Dzcelik et al. (2021) menggunakan data eitra satelit
dan sistem informasi geografis untuk memprediksi kebakamn huinn di Torki
me:rw.ﬁrhngai algorima machine leaming, Hasil penelﬁiﬁmjﬁknn
bahwa a[gﬁhm XGBoost membenkan hasil terbaik dalam nmm:dlkm

“Forest Fire Risk Prediction using Machine Learning Technigues and
Clb!uﬂﬂ Change Projections™ oleh Ashraf et al. [EUltJWnaHn ata cuaca
:Inn.- citra sotelit untuk mmp;ed;lm risiko kebakaran hutan di Pakistan dengan
mmﬂtmhﬂm thﬁpm. Forest dan ﬁm ili"_ﬁi:li:nr Mauachine. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest memberikan hasil yang
lebih baik dalam memprediksi risiko kebakaram hutan.

"Forest Fire R_mk Prediction. !Hl:! Deep Learmning Techniques and
Meteorological Data” uieh Liu et al. {202[:] menggunaskan data meteorologi dan
citra satelit untuk memprediksi nisiko kebakaran hutan i Cina dengan
menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CWN) dan Long Short-

Term Memory (LSTM). Hasil penelitian menunjukkan bahwa keduz algoritma

dapat memberikan hasil vang akurat dalam memprediksi risiko kebakaran hutan.
"A Data Mining Approach to Forest Fire Prediction” oleh Pandey dan

Tiwari (2021} menggunakan datn meteorelogl dan citra satelit untuk memprediks



kebakaran hutan di India dengan menggunakan algoritma Random Forest dan

Decision Tree. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest

memberikan hasil yang lebih baik dalam memprediksi kebakaran hutan.

Kelebihan/Keunggulan penelitian tersebut adalah:

a. Penelitian ini menggunakan metode Data Mining yang merupakan salah satu
teknik analisis yang efektif dalam memproses data besar dan kompleks,
sehingga dapal menghasilkan pola afu tren vang tersembunyi dan sulit
ditemukan. . . )

b. Integrasi Sm Informasi Geogafie (SI6G) dalam penclitian  ini

mm" untuk mgmﬁa& ‘data spasal, yang memungkinkan untuk

:;nn_ﬂnhm lokast mhﬂ!pﬁnsl terjadi kfb:!ljﬂilm
¢. Penalitian ini memperhifungkan fakior-faktor seperti curah h.gnn temperaiur

udara, dan kelembaban udars, vang mempenganuhi habuh'm_hmh sehingga
dapat memberikan prediksi yang lebih akurat.

Kekurangan/Kelemahan Penelitian tersebut adalah:

a. Data yang digunakan dalam penelitian ini hanya berasal dari satu sumber, yaitu
citra satelit, sehinggn penpgunaan dats tambahan.seperti data kelembaban
tanah dan data cuaca harian dapat meningkatkan keakuratan prediksi,

b. Varisbel yang digunakan dalam penelitian ini terbatas ﬁrtla curah hujan,
temperatur udara, kelembaban udara, dan arah Em sehinggn bd;lerﬂpﬂ faktor
L yangs dapat mcmpengarubi kebokaran hutgh Sepei yegetast dan topografi
mungkin tidak terakomodasi dengan baik.

c. Dalam penelitian ini, tidak dilakukan validasi dengan data pengamatan
lapangan untuk mengevaluasi sejouh mana hasil prediksi yang dihasilkan
sesual dengon kﬂndisi. lapangan. \I’aJJdusl dengan ‘data pengamatan lapangan
dapat menngkatkan kepercayaan pada hasil prediksi.

Untuk menyempumnakon penelitian sebelumnya, penelitian ini memiliki
beberapa keunggulan dan keunikan dibandingkan dengan penelitian sebelumnya,
di antaranya:

a. Integrasi antara data mining dan sistem informasi geografis (SIG) secara
langsung untuk memprediksi  kebaksmn hotan. Penelitian  sebelumnyn



cenderung memisahkan pengolahan data SIG dan data mining, sehingga tidak
terinlegrasi secara langsung.

b. Penggunaan algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest
{RF} yang dapai membantu mengidentifikasi fakior-faktor ufama yang
mempengarubi  lerfjadinya  kebakaran hutan. Hal ini dapat  membantu
pemerintah dan masyamkat dalam melakukan tindakan pencegahan dan
penanggulangan kebakaran hutan dm lebih efektif.

c. Penggunaan data itra satelit dan Digital Elevation Model (DEM) sebagai salah
satu input data, yang dapat memberikan informasi spasial yang lebih detail dan
akurat. Hal i dapat membantu meningkatkan akurasi model prediksi
kebakaran hutan.

'd. Penelitian ini dilakulen o wilayah tertentu yuity Taman Nasional Sebangau
(TNS) Paduran Sabangau, Sehangau Kuala, Padurin Sabangau, Kee: Sebangau
Kuala, Palangka Rayn. Kalimantan Tengah. schingga dapat membérikan
Mj’mg lebih spesifik dan relevan dengan kondisi w.mmm

$pﬂ ini di Indonesia terdapat beberapa sumber website pemerintah yang
menvediaksn data iklim dan sebaran titik api (hot spot) dalam bentuk data tabular
dan data spasial, yang mendukung pemeriniah dalam melakukan monitoring
pengawzsan kebokaran hutan. Akan tetapl. masing-masing website tersebut tidak
lﬂr.imh sehingga dibutubkan suatu teknik Dﬁ‘h lﬁ:m; :dalm:u ﬁm}'atukan
dal:ﬁﬁfi berbagai mﬁﬁ*m m menggab:miﬂﬁm ht dalam | sumber data
yang aﬂ:mmw dengan aplikasi/platform lainnya,

Informasi perseburan titik api dapat divisualisasikan dalam bentuk peta
menggunakan SIG. Pengembangan aplikesi SIG sudah banyak dilakukan. Namun,
pada aplikasi tersebut hanya menampilkan Tokasi kebakaran hutan dan belum terdapat
modul klasifikasi ik api. Modul klasifikasi titik api sangat penting untuk
menentukan lokasi rawan kebakaran berdasarkan kamkerstik lokas: terjadinya titik
api.

Dengan adanya frameword Dats Mining dan Integrasi tersebut, data dapat
dimanfaatkan lebih maksimal lagi dalam melakukan monitoring kebakaran hutan
dan membuat sistem informasi geografis vang mampu menampilkan data secara



near real fime untuk Early Warning Sysiems (EWS) dan Penanganan kebakaran
hutan.

1.2, Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian permasalahan tersebut, maka dalam penelitisn ini akan
dilakukan beberapa hal sebagai berikut:
a. Bagaimana melakukan Data mm berbagai website penyedia data
dan meiwn dm;t nihﬂuﬂmmw
j;pnhh ummm penggumnuinhmt,tqldamn penduduk
Elll sebaran h@ﬁ-ﬁhﬁap potensi kf'l{gw_h:la.n“

‘d. Bagnimana mt@fegmsiknn semug M!ﬁlﬂﬂﬁﬂmmg ke dalym
mm Informasi Geografis (SIG) untuk membangun M Warning
Sytems (EWS) kebakaran hutan?

i.3. m.ulﬂ-llﬁ.
Tju puﬁ.n referensi paper Wildfire Risk Assessment of Transmission-
Line ['mﬂﬁﬂ Based on Nuive Bayes Network and Remote Sensma; Diata (W,
Chen et al. 2021} yang berlokasi di negara China. Ruang lingkup pqmlm:m ini
sdalhy
@& Datn yang digunakan dalam penelitian ini berupa hasil dari proses Data
mﬂ'w 'ﬁn beberapa mmdﬂi data iklim dan
sebaran fer gpot | tﬂﬁ .ﬂ }rnm: BEMMDEL Klimatology, dan
‘Geofisika (BMKG); Kementerian _im; Hidup dan Kehutanan
(KLHK} dan Lembaga Penerbangan, Aﬂln'iksn Nasional (LAPAN)
secara betkals. mulsi Agustus — November 2072 dan websits BNPB
untuk data kejadian kebaknran hutan periode tahun 2018-20232,
b. Proses data mining dilakukan dengan tools scrapping:
. Seipt worker dibuat dengan nodejs.
il.  Visual studio sebagai text editor seript nodejs.

iii. Data base menggunakan postgre-sql versi 10
c. Melakukan joining data sehingga diperoleh sumber data baru



d. Melakukan clusterisasi data
e. Lokasi Penelitian berada di rentang koordinat:

I 113°3246592"E 1749 33294" 5
2, 14 TITIOE 149" 37,577 8
¥ N4 TIRBTE 2735 36.741" 8

4. 113*32'42,168"E
Saocara _ administras

alimantan nur;

2°2931.958" 5
itian berada di  Provinsi

tahun 2018 —Mm[ﬂqﬂn awan K
ejadian kebakuran hutan thun 2018 - 2022

1 Joining Duta Tabular

b. Melakukan mendapatkan nilai DB-Index tertingg
dengan Metode David Bouldin Index (DBI).

c. Mengetahui faktor-faktor terjadinya kebakaran hutan

d. Mengintegrasikan Machine Learning dengan Sistem Informasi
Geografis (S1G).



1.5, Manfaat Penelitian
Manfuat dari penelitian ini adalah:
a. Memberikan solusi teknik data mining dari beberapa sumber website
penyedia data iklim/cuaca dan hot spot.
b. Mﬂnkukmtuknikjnmdnhtlhlhrdmgmdnhmmlm




BAaBII
TINJAUAN PUSTAKA

L1 Tinjavan Fostaka
1.1 Data Mining

Penelitian atau penerapan Data Seience untuk kebakaran hutan sudah
sangat banvak, mulai dar dota akeisisi atau dats mining, klasifikasi hingga
prediksi. Penelitian pertama yang menjadi rujukan adalsh penelitian oleh (Ramesh
& Dinesh, 2008} yang berjudul Prediction and Date Mining of Burned Areas of
Fan_arxi'ﬂ'.t_' G}:l!mﬁnd'm mantching and mining.;m;rhm. _:mn;'du:s virfuahie
énxight. Dimana tujuan pﬂﬂlﬁm lersebut adnlat}wmtuhn data mining
Ihﬂgﬁtl dataset dari tatun 2000 hingga 2003 dan melakukan prediksi melalui
m’ﬂ%ﬁ;umuk mendapatkan nilai mean absolute emor m dan root mean
square error (RMSE) sebagai imformasi akurasi a]gﬂntnmm leaming.
Penclitian selanjutnya adalah penelitian oleh (Wood, 2021) yang berudul Parat/e!
SVM Model for Forest Fire Prediction, dimans penelitian ini bertujuan untuk
implementasi algoriima Parallel Support Vector Mm untuk memprediksi
mm Hutan. Adapun slgoritma SVM yang digunakan ﬂ; enam algoritma
vaitu CNN. MPNN, PNN, RBF. Linear dan Parallel M dimany akurasi
tertinggi adalah pada algoritma Parallel SVM.

Penelitian yang berjudul Fores: Fires Detection Using Machine Learning
Technigues dilakukan oleh {Bﬂ”—ﬁlﬂﬂf el nl.., MI] dengan fujuan untuk
membandingkan penggunaan tiga teknik rgﬂg_:#-:maclune learning untuk
melakukan prediksi daeral rowan kebokaran hutan. Yang menarik dan penelitian
ini selain membandingkan tiga teknik regresi linear ( Linear, Ridge, Regression)
juga dilakukan perbandingan terhadap komposisi variabel yang digunakan antara
dataset dengan menggunskan vanabel lengkap dan juga dataset dengan vanabel
tidak lengkap Skor akurasi dihitung pada data set pelatihan dan pengujian, pada
data set pelatihan mosing-masing adalah |, 098 dan 0.88 pada regresi linier,

regresi ridge. dan regresi laso, pada data set pengujian adalah 1. 0,95 dan 0,81
pada linear regresi, regresi punggungan. dan regresi faso, masing-masing. Hasil
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eksperimen menunjukkan bahwa algoritma regresi linier memberikan hasil
terbaik.

Penelitian (R. Chen et al, 2013) dengan judul 4 Nevel Forest Fire
Prediction Tool Utilizing Fire Weather And Machine Learning Methods oleh Leo
Deng, dkk (2016) dengan tujuan untuk membantu badan-badan manajemen ini
dalam perencanaan dan strategi untuk mengelola kebakaran hutan secara efisien
dan bersiap untuk mengn!.m kebakaran jng berbahaya dan tidak dimginkan.
Dalam penelitian ml,ﬂmbﬂ.m mzmnﬂhnmnmn hutan dikembangkan,
memberikan lﬁghl m!l:'.pﬁli tertentu tqlﬂl kn‘ﬁm tertentu berdasarkan
Jumlah lihan yang akan terbakar. Peramalan tingkat iniensitas kebakaran hutan
hergantung pad kﬁhﬂm prakiraan atribut cusea. Hasil duri penelitian ini
mendipatkan akurasi dari <etiap atribut menggunakan SVM, dimana akurasi
paling tinggi adalah pada Rain Duration - 79% dan yang paling rendah adalah
Ruin ﬁmmt {jumlash hujan) 33%. Selain itu juga dﬂﬂhn h.h#ﬂ :lh,lms
metode machine leamning tertinggi ndalah metode DNF vaitu = 95% (hn yang
paling rendal adalah Naive Bayes 73%.

222 Penggunaan Teknik Data Mining dalam Data Kebakaran Hutan

Dista kebakaran hutan umumnya berupa dntuqmﬁﬂ. Data splnﬁl memiliki
karaktenstik spasial dan non spasial. Atnbul spasial  digunakan untuk
mendefinisikan lokasi objek. Sedangkan airbul mon spasial ‘menjelaskan
kamkﬁﬁﬁkc@&:;ﬂqﬂim dmjmninh puwluiumt aren terentu. Teknik-
teknik dara mining telah digunskan dalam mencari pola menarik dari data spasial
berukuran besar. Proses WWM lFIla] dlata miminge dim ana
algoritme  data mining spnsm] dan nuu—spuﬂal dumplemeulnstkan pada data
spasial. Penerapan teknik data mining dolam dat spasial lebih kompleks dari
penggunaan teknik tersebut pads data non spasial. karena algoritme-algoritme
data mining spasial harus memperhitungkan objek tetangga dari objek studi untuk
mendapatkan pola yang menank. Dalam doty mining spasial, atnbut-atribut dan
tetangga sebuah objek dapat memberikan pengaruh "vang signifikan kepada objek
studi



Teknik-teknik data miring telah banyak diterapkan dalam menganalisis
data spasial untuk kebakarar hutan. Prasad dan Ramakrishna [6] mengunakan
algoritme cfustering yaitu K-means dan logika fuzzy dalam penentuan lokasi yang
memiliki resiko terjadinya kebakaran hutan. Studi tersebut mengajukan sebuah
sistern untuk mengidentifikasi kebakaran hutan dari citra satelit (KUKUK &
KILIMCI, 2021). Stojanova et al. (Prihandoko & Benalya, 2017) telah
membangun model prediktif berdasurhh datn dari satelit meteorologi ALADIN
dan MODIS. Teknik date mining yang digunakan adalah regresi logistik, pohon
keputusan, raidom ﬁaram', m dan pocsting untuk., memperoleh model
predikif untuk kemuneulan kebakaran.

Dalam studi oleh Cortez dan Morais (Kalantar et al, 2020), teknik lainnya
dalam date mining vaitg Support Vector Muchines dan Random Forests
diterapkan untuk memprediksi area yang terbakar karens kebakirn hutan
berdasarkan factor meteorologi di srea timur laot di Pmy[,yﬂu,mmum
kelembaban relative, curah hujan din kecepatan angin. Angayarkkani dan
Rudhﬂfﬂﬂm (2009}, (Ferreira et al, 2020) menentukan area yﬂiﬁ Fawan
terjudinya kebakarun hutan dengan menggunakan teknik data ﬂumn;,ma] dan
logikn fuzzy. Teknik data miming lain yang digunaksn dalam analisis data
kebakaran hutan adalah algoritme Aprion untuk mencan atumn nsosiasi ( Khairani
& Suloys, 2020u). Algoritme fersebui digunokan uniuk menentukan peluang dan
mmrﬁmhhﬂmmm data cuaca.

2.2.3 Faktor-faktor yang mempengaruhi terjadinya kebakaran hutan

Jurnal "Wildfire mm&TﬁMﬁmnilm Corridors Based
on Naive Bayes Network and Remote Eensmg Data” (W. Chen et al., 2021},
membahas fentang penilaian risiko kebakaron hutan di kondor jalur transmisi
dengan menggunakan Naive Bayes Network (NBN) don dsta penginderaan jauh
iremote sensing). Penilmian risiko kebakaran hutan sangal penting dalam
melindungi lingkungan dan infrastruktur, seperti jalur transmisi listrik.

Metode yang digunakan dalam penelitian imi adalah pengumpulan data
pengindeman jauh dan analisis sfatistik. Data vang digunakan mencakup peta



tutupan lahan, ketinggian permukaan, dan kepadaian vegetasi, Kemudian, data
tersebut diolah mengpunakan teknik NBN untuk membangun model prediksi
risiko kebakaran hutan,

Hasil penelitan menunjukkan bahwa medel prediksi vang dibangun
memiliki akurasi yang baik dalam memprediksi risiko kebakaran hutan di kondor
jalur transmisi. Penelitian ini memberikan wawasan baru tentang penggunaan data
pengindernan jauh dan analisis statistikl dalam pemilaian risiko kebakaran hutan
dan dapat digunakan sebagai referensi untuk penelitian lebih lanjut tentang
penilainn ris_i}_lip' kebaknran hutan.

Pémanfustan machine leaming herdasarkan dats Human Related Factors
(HRF) dan Physical-Enyironmental Factors Calculation felah banyak dilakukan
dalam prediksi kebakaran hutan dan lahan. ‘Beberapa hasil penelition yang
mentinjukkan pemanfaatan machine learning berdusarkan kedua fiktor tersebut
adalak uhs?lbenkul

a. Pemanfastan Random Forest untuk menganalisis pengﬂnﬂmﬂ!n'm dan

Physical-Environmental terhadap risiko kebakaran hutan dan Jahan &

wilayah Asia Tenggara (Chong et al., 2021).

b, Pemanfantan model Deep Belief Network untuk menganalisis faktor HRF
dan Physical-Environmental dulam prediksi kebakaran butan dan lahan di
Gina (Wei et al., 2019). B

¢, Pemanfastan algoritma Decision Tree dan Logistic Regression untuk

 menganalisis fakior HRE dan Physical-Environmental dalam prediksi

kebakaran hutan dan lshan di deerah Mediterranea ( Lanorte et al., 2020),

d. Pemanfaatan u.w. &w ?ﬂm‘ Machine (SVM) untuk
menganalisis foktor HRF dun thsﬂ::ul Environmental dalam prediksi
kebakaran hutan dan [shan di wilavah Australia (Yang et al.. 2021).

e. Pemanfaatan model Artificial Neural Network (ANN) untuk menganalisis
fakior HRF dan Physical-Environmental dalam prediksi kebaksran hutan
dan lahan di wilayah Amerka Selatan (Rojas et al.. 2020).



f. Pemanfaatan algoritma Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) untuk
menganalisis faktor HRF dan Physical-Environmental dalam prediksi
kebakaran hutan dan lahon di deerah Mediteranea (Bajwa et al., 2021).

g Pemanfastan algoritma Naive Bayes untuk menganalisis faktor HRF dan
Physical-Environmental dalam prediksi kebakaran hutan dan lshan di
wilayah Amenka Utara (Kamal et al,, 2019),

h. Pemanfastar model Random Forest untuk menganalisis faktor HRF dan
Physical-Envitonmental_dalam prediksi kebakaran hutan dan lahan di
daerah Himalayn Lthj"-dﬂl.,Eﬂi gy,

L Mumnﬂtﬂ%ﬁhmmg untuk menganalisis faktor HRF dan
Physical-Environmental dalam prediksi kebakaran hutsn dan lshan di
wilayah Eropa (Papakostas et al,, 2019).

§. Pemanfaatan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) untuk menganalisis
faktor HRF dan Physical-Environmental dalam prediksi kebakaran hutan
f.hn,.hhm di wilayuh Amerika Selaton (Caro-Castro et al MI,).

2231 A. Human Related Factors (HRF)

Human Related Factors (HRF) adalah fakior yang berkaitan dengan
perilakn mamusia yang dapat mempengaruhi terjadmya kebakomn hutan dan
lahan. HRF _terdiri_dari._berbagai. faktor seperti uktivitas pembukaan lahan,
pembakaran sumpah, pembukaan jalan. dan kegistan perburuan.
Pemmm telah menunjukkan bahwa HRF memiliki koniribusi yang
signifikan terhadap tenadinya kebakaran hutan dan Iahan. Penelitian oleh Andela
el al. (2017) menggunakan lﬁn mﬁlﬂl ‘dan analisis statistik untuk
mengevaluasi foktor-faktor yang mempengaruhi terjadinya kebakaran hutan di
seluruh dumia. Hasil penelitian menunjukkan bahwa aktivitas monusiz seperti
deforestasi dan pembukaan lahan merupakan faktor utama yang mempenganihi
terjadinya kebakaran hutan.

Penelitian lain yang dilakukan oleh Ribeiro et al. (2018) di Brasil
menemukan bahwa aktivitas manusia seperti pembukaan jalan dan perburuan
dapal memicu terjadinya kebakaran huton dan lshan di wilavah tersebuol



Penelitian ini menckankan pentingnya pengelolsan lahan yang baik dan edukasi
masyarakat untuk mengurangi risiko terjadinya kebakaran hutan dan lahan.
Dengan demikian, pemashaman terhadap faktor-faktor HRF sangat penting dalam
mengelola dan mencegah terjadinya kebakaron hutan dan lahan. Penerapan
teknologi seperti pengindersan jauh dan analisis statistik dapat membantu dalsm
pengidentifikasian dan pemantavan fuktor-faktor HRF tersebut,

2.2.3.1.1 A.1.Pendipatan per Kapita (GDP)

Gross Demestic Product (GDF) / Produk Domestik Bruto (PDB) adalah

pe:lﬁmgu yang tﬂgumﬁ:m oleh suau negara w ukuran utama bagi
lkﬁ\lﬂn puﬂnnmman.miﬂmlu}a. tetapi pada dassmyas GDP.PDB mengukur
selunih volume produksi dari suatu wilayah (negara) secars gecgrafis. Pengaruh
GDP (Giross Domestic Product) atau Produk Domestik Bruto terhadap faktor
kebakaran hutan dan lahan dapat dilihat dari dun sudut pandang, yaitu positif dan
negatif.
etk sudut pandang positif, peningkatan GDP  dapat ;h:mbmﬂu
meningkatksn kesadaran masyarakat akan pentingnys W dan melestarikan
lingkungan. Peningkatan GDP juga dapat menghasilkan ﬁnﬂnr doya yang lebih
besar untuk invesiasi dalam pengelolaan dan pencegahan kebakaran hutan dan
Iahnn;-:angﬁti: pendidikan dan Mﬂiﬂ.ﬂ masyaraka ﬁﬂq.-.pe.mn.gk.man akses ke
‘Eﬂmﬂ:ﬂ sudut 'puﬁdimg negatif, peningkstan GDP juga dapat
berdampak negatif pada kebakaran hutan dan hhm Peningkatan aktivitas
ekonomi seperti perluasan  [ahan pertanion dan industri. pembangunan
infrastruktur, dan urbanisasi dapat meningkatkan risiko tegjadinya kebakaran
hotan dan lshan. Selasin itu, peningkatan konsumsi energi dan produksi indusiri
juga dapat meningkatkan emisi gas rumah kaca yang dapat memperburuk dampak
dari kebakaran hutan dan lahan.
Beberapa penelitian sebelummnya telah memmjukkan adanya hubungan
antara GOP dan terjadinya kebakaran hutan dan lahan. Sebagai contoh, penelitian



oleh Zahabu et al. (2019} di Tanzania menunjukkan bahwa adanya hubungan yang
signifikan antara pertumbuhan ekonomi dan peningkatan risiko kebakaran hutan
dan lahan. Penelitian lain oleh [ 18] Qian et al. {2018} di China menemukan balwa
pertumbuhan ekonomi dan perubahan penggunann lshan telah menvebabkan
peningkatan ristko kebakaran hutan dan lzhan di wilayah tersebut.

Dengan demikian, sementara peningkatan GDP dapat membawa dampak
positif pada pengelu]nan dan pemeguhﬂl kebakaran hutan dan lahan, namun juga
dapat meningkatkan ﬂ& terjadinya Wﬁkﬁuﬂﬂk dikelola dengan baik.
Oleh karena itu, pengelolsan lingkungan yong baik don kebijakan yang
ber]m!a.w- pertu dim:pmm memastikan bahwa pertumbuhan ekonomi
tidak merusak lingkungan,

2.23.12 A2 Population Density (PD)

Kepadatan ndalah hasil bagi jumlah objek terhadap luss daersh. Bbhgﬂn
demikian satuan vang digunakan adaiah satuon/luas dserah, misalnya: bush'm®.
umus hm.ﬂenduduk sebagai berikut:

Furms fih Pemdmdes (e g
L s il s o ema |

P= (1N

Population Density (PD) atau kepadatan penduduk juga dapat berdampak
pudn :ﬁhﬂt kebaknran hutan dan lshan. Peningkatan PD dapat meningkatkan
terjadinya kebakaran hutan dan lahan karena adanya peningkatan akiivitas
manusia seperti pembukaan lnhan pertanian, pﬂ:lﬂlnﬂman infrastruktur, dan

urbanisasi yang dapat meningkatkan risiko terjadinys | 'i:ehnkarun Selain itu, PD
juga dapat memengaruhi kemampuan untok mendeteksi dan merespons kebakaran

secara cepat dan efekuf.

Namun, peningkatan PD juga dapal membawa dampak positif pada
pencegahan kebakaran hutan dan lahan. Dengan adanya lebih banyak penduduk.
dapat memngkatkan kesadaran masyarakat akan pentingnya menjaga dan
melestarikan  lingkungan serfn  membantu  meningkatkan  kapasitas  untuk
melakukan tindakan pencegahan dan penanggulangan kebakaran.



Beberupa  penelitian  sebelumnya juga telah menunjukkan adanya
hubungon antarn PD dan risiko kebakaran hutan dan lahan. Sebagai contoh,
penelitinn oleh Daud et al. {2017} di Malaysia menemukan babwa PD memiliki
pengaruh positif pada risiko terjadinya kebakaran hutan dan lahan. Penelitian lain
oleh Chen et al. (2018) di Provinsi Hubei, China menemukan bahwa peningkatan
PD juga dapal memperburuk dampak kebakaran hutan dan lahan,

Dalam hal ini. perun mas;-um.kﬂ‘—lhl.m ]Jenmgahan dan penanggulangan
kebakaran hutan d:ln lahan rm singat penfing. Dengan meningkatkan
kesndaran masynmkat akon pentingnyn menjoga lingkungan dan pencegahan
kebakaguil) ‘sevtn meninigkntknn kemampuan: masyarakat untok mendeteksi dan
mmwteblkmnﬂm cepat dun efektif, maka dapat membantu mengurangi
misiko terjadinya kebakaran.

‘Semakin besar angkanya maka semakin padat kependudukanova. Data
Kepadatan ?ﬂ'u:[‘udub Population Density (PD) diperoleh dari website Badan

PLu:iShﬁﬂik]‘m insi Kalimantan Timur dengan perolehan dats sebagai berikut:

223.1.3 A3 Distance to Settlement (DS)

Distance to Settlement (DS) atau jarak ke pemukiman juga dapat
memengaruhi faktor kcbnk:lmn hutan dan lahan. Penurunan jarak antara lahan
hutan dan lohan pﬂumkm l‘.hnt meningkatkan psiko terjadinya kebakaran
karena  adanya aktivitas manusia seperti  pembuksan lahan  pertanian,
pembangunan  infrastruktur. dan urbanisasi yang dapat meningkatkan risiko
terjadinya kebakaran, Selain it umﬁnﬂ:tﬂ l_.lh l;_i':tan dengan pemukiman
jJuga dapat memperburuek dampak Kebdkaran karena risiko kehilangan nyawa dan
properti yang lebih besar.

Beberapan  penelitian sebelumnya juga  telah  menunjukkan  adanyn
hubengan antara DS dan risiko kebakaran hutan dan lahan. Sebagai contoh,
penelitian oleh Pham et al. (2020) di Vietnam menemukan bahwa DS memiliki
pengarch positif pada ristko terjadinya kebakaran hutan dan lahan. Penelitian lain
oleh Yulianto et al. (2020) di Indonesia menunjukkan bahwa semakin dekat jamk



lahan hutan dengan permukiman, maka semokin tinggi risike terjadinya
kebakaran.

Dalam hal ini, peran pengelolaan tsta ruang dan penempeatan pemukiman
juga menjadi sangat penting untuk mengurang: risiko terjadinya kebakaran hutan
dan lahan. Dengan merempatkon pemukiman pada jarak yang aman dan lahan
hutan dan menerapkan tata ruang yang baik, maka dapat membantu mengurangi
risiko terjadinya kebakaran.

223.1.4 Aditwnce i SaNE L)

Distance to MEIRIMJ:UM: ke jalan mya jugs :!-!.ip.‘t'mmeugamhi
faktor kebakaran hutan dan fahan. Adanya jaln mya yang berdekatan dengan
lshan hutan dapat memudahkan skses manusia untuk melakukan aktivitas di
s«ehhr h]:mhutam sepertl pembukaan lahan pertanian stan pmhm. yang

it meningkaikan risiko terjadinya kebakaran. Selain itu, jalan mya juga dapat
mi.'m‘h!ﬂ:ihﬂ pu'pumlmn api dar satw area ke arez lain yang berdekatan,
s memperbesar risiko terjadinya kebakaran hutan dan lahan.

Ell!ﬂq!l pernelltlan sehelumnya telah mﬂnmﬁﬂﬂh adanya hubungan
antara DR dan risiko kebakaran hutan dan lahan. Sebagai contoh. penelitian oleh
Naik et al. [""I}IE! di Indin menemukan bahwa senutindnﬁtjuuk lahan hutan
dengan jﬂm raya. maka :th:u tinggi risiko W kebakaran. Penelition
lain aleh Hmiim et al mﬂ di Indonesia jugs menunjukkan adanya
hubungan w&g:&:@ﬂﬂm antara DR dengan I:Egltﬂmm:mm hutan dan lahan.

Dalam hal ini, pengelolaan tata m&m pembangunan infrastruktur
harus mempertimbangkan ﬂlktur risiko Kebakaran hutan dan lahan. Penempatan
jalan raya yang jouh dar laban hutan dan penerapan regulasi vang ketat terhadap

aktivitas manusia di sekitar lahan hutan dapal membantu mengurangi risiko
terjadinya kebakaran.



2.2.3.1.5 A.5 Historical Fire (HiF)

Historical Fire (HiF) ataw riwavat kebakaran sebelumnya jups dapat
memengaruhi faktor kebaksran hutan dan lahan. Jika swatu wilayah pernaoh
mengalami kebakaran sebelummya, maka kermumgknan besar akan terjadi lagi di
masa depan. Hal ini terkait dengan sdanya sumber opi yang belum padam
sepenuhnya atau adanya bahan bakar yang masih tersisa dan dapat mudah terbukar
lagi.

Beberapa penelitian telah menunjukkan adanya hubungan antara HiF dan
risiko kebakaran. Titnn dan. thﬂ. Sahg_,m contoh, 'puﬂﬁﬁl.p oleh Zhu & al.
[TUJSI.} di {Ilill'mmh, Amerika Serikat menunjukkan bahwa aress vang pernah
i mi kebakaran hutan dalam 10 tahun terakhir memiliki risiko lebih tinggi
uﬂlﬂ‘. lujpd: kebakaran lagi di masa depan. Hal ini disehabkan oleh adanya
tumbuhan baru yang tumbuh di wilayah yang terbakar sebelumnya yang memiliki
I:w hahan bakar yang lebih mudah terbakar.

Dalam  hal  ini. pengelolaan  lshon  hutan  dan fahan  harus
mempertimbangksn riwayal kebakaran sebelumnya untuk mengurangi nisiko
ﬁjldinjrl kebakaran. Pengawasan dan pemantiuan seara lerus menems serta
pencegahan tindakan manusia yang dapat memicu kebakaran dapat dilakukan di
ared yang pernah mengalami kebakaran sehelumnya.

2232 B. Physical-Environmental Factors Calculation

E’ir}'s:icﬂiﬁn;irnmnm] Factors (PEF) atau faktor fisik lingkungan juga
dapat memengaruhi faktor kebakaran hutan dan lahan. Faktor-faktor ini meliputi
topografi, iklim, dan jenis vegetasi yang ada di wilayah tersebul. Topografi yang
curam dan terjal, serta kondisi yang kering dan panas; dapat meningkatkan nsiko
kebakaran hutan dan lahan, Selain itu, jenis vegetasi yang mudah terbakar dan
memiliki kandungan air vang rendah juga dapat memicu terjadinya kebakaran.

Beberapa penelitian telah menunjukkan adanya hubungan antara PEF dan
risiko kebakaran hutan dan lahan. Sebagai contoh. penelitian oleSingh ot al.
(2018) di India menunjukkan bahwa topografi curam dan kondisi cuaca yang



kering dapat meningkatkan risiko kebakaran hutan don lahan. Penelitian tersebut
juga menunjukkan bahwa jenis vegetasi vang ada di wilayah tersebut, seperti
semak belukar don rumput, memiliki kandungan air vang rendah sehingga mudah
terbakar.

Dalam hal ini, pengeloloan lshan hutan don  lahon  hares
mempertimbangkan faktor-faktor fisik lingkungan tersebutl untuk mengurang
risiko terjadinya kebakaran. Fenmguhm 'Iﬁﬂqkqu manusia yang dapal memicu
kebakaran juga harmﬂﬂﬂkukan mm :

22324 B.A Fuel

Fuel atsu bahan bakar seperti material organik yang terdapat di hutan dan
Iahan juga dapat memengarubi faktor kebakaran hutan dan laban Bahan bakar
vang banyak den mudah terbakar dapat memicu terjadinya kebakaran, Beberapa
faktor yang mempengaruhi ketersedinan bahan bakar termasuk jenis vegetasi,
Kepadatan vegetasi, dan kondisi vegetasi yang kering,

"ﬁg_hmﬁpmlﬁnn telah menunjukksn adanya hubungan antara I'#k‘hﬁlmn

‘bakar dwﬂsﬂm kebakaran hutan dan lahan. Misalaya, penelition oleh Zhao et

al. mlﬂl di Chine menunjukkan bahwa j _|EI1I5 w:gm dplh_'mdim vegetasi

lersehlmm;nkhn Iﬂhmwm seperti semnk hhh:d.nn inhn yang lebat

dapat mhlm bakar yang banyak dan mudsh terbakar, sehingga
eningkatkan risiko kebakaran

Pengelolaan bahian bakar juga dapat membuntu mengurangi risiko
kebakaran. Misalnya, tindakan pembersihan Tahan dari material organik seperti
daun kering dan ranting, atzu melakukan pembakaran terkontrol pads musim yang
tepat dapat mengurangi jumlah bahan bakar yang tersedia dan mengurangi nisiko
kebakaran,



2.2.3.2.2 B.2 Normaliced Difference Vegetation fndex (NDY1)

Normalized Difference Vegetation Indev (NDV1) adalah salah sato
parameter yang digunakan dalam memantau kondisi vegetasi dan dapat
memberikan informasi tentang risiko kebakaran hutan dan lahan. NDVI mengukur
kandungan klorofil dan aktivitas fotosintesis pada vegetasi. Area vang memiliki
nilai NDV1 tinggi cenderung memiliki vegetasi yang sehat dan subur, sedangkan
area dengan nilai NDVI rendah cenmmﬂih vegetasi yang kurang sehat
dan mungkin menﬁlnh Lekeringan atau bahkan mati.

Beberapa penelian telsh menunjukkan bahwa amalisis NDVI dapat
memberikan informasi yang berguna dalam memprediksi risiko kebakaran hutan
din Iahan. Misalrya, penelitian olch Fuentes et al. (2019) di Chile menunjukkan
bahwa mlai NDVI vang ‘rendah dapat dijadikan Mmgldenufkm
ares yamg rentan terhadap kebakaran hutan dan fahan m tersebut
mentnjukkan bahwa area yang memiliki nilai NDVI rendah cenden '
vegetns ‘yang  kurang  subur dan renton  terhadep kekennm ,uhlngga
mnﬂﬁmﬂku kebakaran,

mm analisis NDVI juga dapat digunakan untuk memetakon area
vang rentan terhadap kebakaran hutan dan lahan, Misaloya, pemelitian oleh
Karyadi et al. (2019) di Indonesia menunjukkan bahwa pets risiko kebakarun
hul.i.a.n_ dan lahan dopat dibuat dengan memanfaatkan ﬂlm lhn citra satelit.
Peta risiko fersebut dapat membantu pihak terkait dalsm merencanakan tindakan
pencegahan don penanggulangan kebakaran hutan dan lahan.

22323 B3 Vegetation Type

Jenis vegetasi di suatw area dapat mempengaruhi nisike tegadinya
kebakaran hutan dan lzhan. Vegetasi yang memiliki tingkat kandungan air yang
rendah, tumbuhan yang mudah terbakar, dan lahan yang terbuka cenderung lebih
rentan terhadap kebakaran. Oleh karena itw, pengetahuan tentang jenis vegetasi
vang ada di suntu area dapat membantu dalam memprediksi risiko kebakaran.



Beberupa penelitian telah menunjukkan pengaruh vegetation type terhadap
risiko kebakaran hutan dan lahan. Misalnya, penelitian oleh Lan et al. (2019) di
China menunjukkan bahwa jenis vegetasi yang ada i swatu area dapat
mempengarthi rsitko kebakaran hutan dan lahan. Penelitian tersebut menemukan
bahwa area yang ditumbuhi oleh jenis pohon yang memiliki daun kectl cenderung
lebih rentan terhadap kebakaran karena memiliki tingkat kekeringan yang lebih
tinggi dibandingkan dengan jenis puhnnlﬂmp.

Selain itu, penelitian oleh Tripathi et al. (2018) di India juga menunjukkan
bahwa jenis vw dapat. W risiko l:ﬂahn.n hutan dan lahan.
Penelitian tersebut menemukan bahwa lohan yang ditumbuhi oleh | jenis rumput
vang mudah terbukar cenderung lebih rentan terhadup kebakaran.

2.23.2.4 B4 Precipitation

Curah hujnn { precipitation) dupat mempengaruhi risiko Mﬂm.hmn
dan Im.h:mhh curah hujan yang rendoh dapat membuat tanah mmﬂﬁﬁ kenng.
dan jika disertai dengan cuacy panas dan angin kencang, dapal meningkatkan
misiko kebakaran hutan dan lahan. Sebaliknya. cumhhjtn yung tinggi dapat
mengurangi risiko kebakaran hutan dan lahan karens membunt tanah menjadi
Ieﬁh lembab.

l.’-ubm pnﬂnhtm telah menunjukkan W‘lhwwh hujan terhadap
risiko kebakaran hutan dan lahan. Misaloya, penelitian oleh Sivakumar dan Das
(2016) ¢ tndis menurjukkan bahwa curah hujan memiliki korelasi negatif dengan
risiko kebakaran hutan dan lshan. Penelitian tersebut menemukan bahwa ketika
curah hujan meningkat. nsiko kebaknran hutan dan Tahan cenderung menurun.

Selain itu, penelitian oleh Pausas et al. (2019) di Spanyol menunjukkan
bahwa curah hujan dapat mempengarhi pola kebakaran hutan dan lahan
Penelitian tersebut menemukan bahwa kebokaran huton dan lahen di daerah
dengan curah hujan yang tingei cenderung terjadi pada penode waktu yang lebih
lama dibandingkan dengan daerah dengan curah hujan yang rendah.



2.2.3.2.5 B.5 Land Usage/Perubahan Lahan

Perubahan penggunaan lahan atan land use dapat mempengaruhi risiko
kebakaran hutan dan lahan, Misalnya, jika lahan hutan atau vegetasi alami diganh
dengan lahan pertanian atau pemuokiman. maka dapst menmglkatkan risiko
kebakaran hutan dan lahan karena terjadi perubahan pads ketersedinan bahan
bakar atau material yang mudah terbakar.

Beberapa penelitian telash mesunjukkan pengaruh perubahan penggunaan
lahan terhadap nﬂnbdmknmlm mmm penelitian oleh Bui et
al. (2020) di Vietnam mmﬂukkm balwa pﬂuh&lﬂkpﬂﬁgm.ﬂn lshan dari
hutan: mﬂ:ﬂuﬁ Ishan pertanian dapat meningkatkan risiko kebakamn hutan dan
.I.ﬂh.u.?mimm tnmﬁﬁtmmuknn bahwa dﬁ.mh mﬁmgalml perubahan
penggunaan lahan memiliki risiko kebakaran hutan dan Iﬂ.ﬂ:ﬂnﬂ IEI}]h tinggi

dhﬂim&ng:m daerah yang masih berupa hutan.
‘Selain  itu, penelitiin oleh Alcasena et al. (2019) di ﬁw

mmmp.ﬁhn balrwa perubahan penggunaan lshan dapat mempengarshi pola
kebhakaran hm dan lahan. Penelitian tersebut menemukan babwa Hﬂlﬂcﬂm

hutan dan lahan lebih sering terjodi di deerah 'l.-mg mengalami perubzhan
pmunmn lahan dari hutan menjadi lahan pcrmnmnmm it

223.2.6 B.6 Tempemture
‘Suhu atau tem e merupakan salah satu faktor lingkungan yang
berpengarh Ierh.'ldup nsuku kchulmm.u huton dan lahan. Semakin tinggi suhu

udara, semakin mudah I:I]Imthl.’ﬂrm Mh}ﬂjlug ada di hutan atau lahan
untuk terbakar. Kondisi suhu vang tinggi juga dapat meningkatkan potensi

terjadinys api dan sumber-sumber lain, seperti sambaran petir atau aktivitas
manusis yang dapat memicu kebakaran.

Beberapa penelition telah menunjukkan bahwa suhu memiliki pengaruh
vang signifikan terhadap risiko kebakaran hutan dan lahan. Misalnya, penelitian
oleh Huang et al (2019) & Cina menunjukkan bahwa suhu vang tingg
berkontribusi terhadap peningkatan risiko kebakaran hutan dan lahan. Penelitian



tersebut menemukan bahwa terdapat korelasi positif yang signifikan antara subu
dan kejadian kebakaran hutan dan lahan.

Penelitian lain oleh Chen et al. (2017) di Taiwan juga menunjukkan hasil
yang serupa. Penelitian tersebut menemukan bahwa suhu merupakan salah satu
faktor lingkungan yang paling berpengaruh terhadap nsiko kebakaran hutan dan

lahan di daerah pegunungan Taiwan.
2.2.3.2.7 B.7 Eleyation
Elevusi atau & tempat fuga merupakan fakior lingkungan yang

berpmgmth rhn&prk&nhhnkmn hutan dan’ fahan. Elevasi dapat

angaruhi iklim Iuhl; termasuk suhu, kn:m, M curah hujan, yang
wﬁpﬂ mempengaruhi nsiko kebakaran.

Beberapa penelitian telah menunjukkan bakwa elevasi memiliki pengaruh
yang-ﬁgﬁﬁhu terhadap risiko kebakaran hutan dan lahan. Misalnya, penelitian
pleh Koutsias et al. (2013) di Yunam menunjukkan bahwa elevasi yvang lebih
tinggi dapat menurunkan risiko kebakaran hutan dan lahan. Hal ini disehabkan
oleh kondisi iklim vang tebil dingin dan lebih basah di doerah yang lebih tinggi,
yang dapat mengurangi kekeringan dan potensi kebakaran. .

Nimun, penelmnn lain oleh Ribeiro et al. (2008) di Brazil menunjukkan
hasil mem menemukan huhqn—uk&m tuhk memilik
pmmmw '_ 1 I#ﬂ‘.u hhmm dan lahan di wilayah
studi mereka Hal ini mtmghn ﬂ"fseh.bhn olch kondisi iklim yang berbeda dan
faktor lingkungan kain yang lehih mempengin i'lﬁhu kebakaran di wilayah
tersebut.

22328 B.8 Slope

Slope atau kemiringan topografi dupat memengaruhi kebakarmn hutan dan
lahan. Kemiringan yang curam dapst mempercepat penyebaran api dan
meningkatkan risiko kebakaran. Pada kemiringan yang lebih datar, kebakaran



dapat lebih mudah dikendalikan. Oleh karena itu, slope dapat menjadi faktor yang
penting dalam memprediksi risiko kebakaran hutan dan lahan.

Beberapa penelitian telah mengidentifikasi pengaruh slope terhadap faktor
kebakaran hutan dan lahan. Misalwya, penelitian yang dilakukan di Provinsi Aceh,
Indonesia, menunjukkan bohwa kemiringan topografi berpengoruh signifikan
terhadap kebakaran hutan dan lahan, Hasil penelition menunjukkan bahwa
wilayah dengan slope yang lebih curam memiliki risiko kebakaran vang lebih
tinggi daripada wilayah déngan slope yang lebih datar (Rahmawati et al., 2019).

Penelitian lain di Tmmhn bahwa slope memiliki pengaruh
yang ﬁgﬂﬂﬂiimmmﬁﬂn dan lahan di. dnnnhpmnungnn {Wang
et al,, 2019). Selain h,!u{ﬂithﬂ di Provinsi Ymm,'ﬂnughﬁ. menunjukkan
bahwa slope ndalah salah satu dari beberspa fakfor fisik yang paling berpengaruh
terhadap ﬁnkamn hutan dan lahan (Wang et al., 2020}, . .

2.2.32.9 B9 Aspect

Aspect adolah arah kemiringan suatu lahan atau lereng. yang dapat
mempengaruhi faktor kebakaran hutan dan  lshan. Beberapa  penelitian
meniinjukkan bahwa aspek dapat mempengaruhi pola kebakaran hutan dan lahan
karena dapat mempengaruhi ketersediaan cahaya matahari, subu. dan kelembaban
diareatrsebu. '

Soby nm M :ﬂn:hhlm di m berbukit di Spanyol
menun_mﬂ:un hﬂmn-asptk mempengaruh kebakaren hutsn dan lahan dengan cara
yang berbeda-beda tergantung pada jenis vege m kondisi iklim. Ditemukan
bahwa aspek yang lebih terbuka dan menerima lebih banyak sinar matahar
cenderung lebih remtan terhadap kebakaran danpads aspek yang lebih teduh.
Naomun, pada area yang lebih lembap, kebakaran lebih cenderung terjadi pada
aspek yang lebih teduh karena memiliki tingkat kelembaban yvang lebih tinggi.




2.2.4 Discrete Intervals

Discrete Intervals pada faktor-faktor kebakaran hutan dan lahan
merupakan cars untuk mengelompokkan varisbel kontinu menjadi kategon
disknit atan mierval disknit. Hal im dilakukan untuk mempermudah analisis data
don memuodahkan pengambilan keputusan. Misalnyva, pada faktor kepadstan
penduduk {population density), kita dapat mengelompokkan populasi ke dalam
kategori-kategori tertentu seperti rendah, sedang. dan tinggi berdasarkan pada

jumlah populasi pwkﬂmnter persegi.
Contah M‘lﬂlﬂnﬂw pada’ w-ﬁktnr kebakaran hutan
dun lahan dapat ditemukan pulllpﬂ'ﬁhnn oleh Asmare Yithatek et al. (2020)
yang mengelompokkan variabel slope :kﬂmnna:m hﬁm} ke dalam kategori-
mlﬁs]ml dengan interval 0-5°, 5-10°, 10-15°, T_m 20-25°, dan >25°,
Kemudian, variabel-variabel lain seperti jenis tansh dan tutupan lahan juga

&Mﬁn menjadi interval digkrit untuk analisis lebih Engut
Discrete Intervals pada faktor-fakior kebakaran hutan dan fahan adatah
pembagian atau kategorisusi dari variabel-variabel tersebut berdasarkan interval
afau rentang yang telah ditentukan. Lokasi dan Discrete Intervals pada faktor-
fakior kebakthron hutan dan fshan dapat berbeda-bols fengitians dai \variabel
yang diukur dan analisis yang dilakokan.
~ Contohnya pada studi *Wildfire Risk Assessment of Transmission-Line
Corridors Based on Naive Bayes Network and Remote Sensing Data” oleh
Zhang et al. (2019), Discrete Intervals pada faktor-fakior seperti temperature,
humidity, wind speed, dan vegetation moisture content dibagi berdasarkan
rentang nilai yang dlh:m m masing-masing variabel. Selain itu, lokasi
dari Discrete Intervals tersehut tidak secara 5pes1t'L dl_]elaskan dalam penelitian
tersehul.

1.2.5 Machine Learning

Penerapan  machine leaming telah digunakan untuk memprediksi
kebakaran hutan dan lahan berdasarkan berbagai faktor, termasuk Faktor yang
Berhubungan dengan Manusia (HRF) dan Faktor Perhitungan Lingkungan Fisik



s

Dalam sata studi, sebuah model hibrida yang menggabungkan algoritma support
vector regression (SVR) dan decision tree (DT) dikembangkan untuk
memprediksi kebakaran hutan di Malaysia menggunakan data HRF dan
meteorolog (Yacob et al, 2020). Studi lain menggunakan algoritma random
forest (RF) untuk memprediksi nsiko kebakaran hutan di wilayah Mediterania
berdasarkan HRF dan faktor lingkungan seperti subu, curah hujan, dan tutupan
tahan (Chuvieco et al.. 2014).

Dalam hal¢Perhiitungan Faktor Lingkungan Fisik, scbuah studi di
Indonesia Wﬂ]{m w :In:lgf timan (ANN) untuk memprediks
terjadinya kebakoran Iahan berdasarkan fakior seperti subu, curah hujan,
kelembaban, dan kecepatan sngin (Sari el al, HH}. Studi lain di China
menggunaksn algoritma RF untuk memprediksi kebakaran butan berdasarkan
fiklor seperti tutupon vegetasi, kemiringan, aspek, dan jarak kejalan raya
(Zhang et al, 2018).

 Selain iru, sebual siudi di Spanyol menggunakan teknik machine leaming
seperti. RF dan gradient boosting decision tree (GBDT) untuk memprediksi
kemungkinan terjadinya kebokaran hutan berdasarkan baik HRF maupun
Perhitungan Faktor Lingkungan Fisik (Chuvieco of al, 2019). Studi-studi ini
menunjukkan potensi machine learning dalam mengintegrastkan berbagai faktor
untuk meningkatkan akurasi prediksi kebakaran hutan dan lahan.

22341 A. Algoritma Support Vector Machine (SVM)

Suppart Vector Maching (SVM) adalah w pembelajaran mesin
vang digunokan untuk Klasifikass stan regresi SVM memisahkan dua kelas
dengan membangun hyperplane atau garis pembatas optimal vang memiliki
jurak maksimum dari ttik-titik pelatihan terdekal di masing-masing kelas,
Dalam hal klasifikasi multikelas, SVM mengubah masalah tersebut menjadi
serangkaian masalah klasifikasi biner dan membangun ganis pembatas untuk
setiap pasangan kelas. SVM juga dapat digunakan untuk regresi dengan mencan
hyperplane yang memiliki jarak maksimum dan titk-titik data pelatihan. Prinsip



SVM adalah untuk mencan garis pembatas optimal dengan memaksimalkan
jarak antam garis pembatas dan titik-titik data pelathan terdekat.

Support Vector Machine (VM) adalah algoritma pembelajaran mesin
yang digunakan untuk klasifikasi dan regresi. SVM mencari garis (atan
hiperplane) yang memisahkan dug kelas dengan margin terbesar. Margin adalah
jarak antara garis pembatas (atau hiperplane) dan sampel terdekal dan masing-
masing kelas. SVM berusaha mcnm,gns pembatas yang terbaik dalam
memisahkan  kedua  kelas m miqil; terbesar, sehingga  bisa
nmngl;lamﬁhﬂilﬂ data mﬂﬂﬂkﬂﬁm dengtmlm.

Dalam kontcks prediksi kebskaran butan, SVM dapat digunakan untuk
miengklasifikasikan srea yang rentan terhadap kebaksaran dan yang tidak rentan
berdasarkan  faktor-faktor vang mempengarubi  kebakarn sepenti  suhu.
hhﬁﬂim. jenis vegetasi, dan topografi. SVM juga dapat digufiakan untuk
mprediksi keparahan kebakaran hutan berdasarkon ﬁlkiﬂfmﬁl‘.ﬁ‘t s rii curah
!:lum Mhun tonzh, dan intensitas kebakomn sebelumnya.

Salah saty contoh penelitian yang menggunakan SVM dalam prediksi
kebakaran hutan adalah studi oleh Hidayati et al. (2021) yang mengembangkan
model SVM ‘intuk memprediksi potensi kebakaran hutan di: Provinsi Jambi,
Indonesia. Model ini menggunakan faktor-faktor seperti elevasi, keminngan,
Jemn vepgetasi, curmh bujan, dan subu, Hasilnya mmngukhml:mhw model SVM
mmhmm

learning yang digunakan untuk melakukan m dan regresi pads data
SVM bekerja dengan mt;.mbungun sebuah hyperplnne atau sebunh garis pemisah
yang memisahkan antara kelas vang berbeda secara maksimal, sehingga dapat
digunakan untuk melakukan prediksi pada data baru yang belum pemah dilihat
sebelummya.

Pada prediksi kebakarmn hutan. SWVM  digupakan untuk melakukan
klasifikasi pada citra satelit dan mengenali pola-pola yang terdapat pada citra
yang dapat menandakan adanya potensi terjadinyn kebakaran hutan, SVM jugn



dapat melakukan analisis pada faktor-foktor yang mempengaruhi kebakaran
hutan seperti suhu. curah hujan, dan jenis vegetasi.

22342 B. Algoritma Random Forest (RF)

Random Forest adalah sebush algoritma yang termasuk dalam kefompok
algoritma ensemble learning. :’ngnﬁi ini membangun  banyak pul'mn
keputusan (decision tree) smmﬂk'&p mmbungkan hasil prediksi dari
setiap pﬂhmumﬁmmhmhﬁﬁmm Rﬂmrﬂrﬁl digunakan untuk
mengatasi overfilting yang dapat terjadi pada pohon keputusan tunggal

Pﬂlﬁlp kmdmhﬂmn Forest adnldl'wu-n'lm.gangm i:u:nya}.
pﬂ&m untuk memhuat l:epulusan akhir, Seﬂ:rp pohon m dibangun
&mmﬂm sejumlah sampel secara acak dari dataset halfwﬁmmmlm

Enalmm prediksi, setiap pohon memberikan suara pada kﬁpﬂtﬂmuk!ur
'_'___: ngan suara terbanyak dipilih sebagai hasil prediksi akhir.

lﬂﬂmﬁmsl {RF) ndalah algoritma machine lﬂmilg}mg digunakan
untuk mengatasi masalah klasifikasi dan regresi. Prinsip kerja RF adalah dengan
membangun beberupa pohon keputusan (decision tree) vang  kemudian
digabungkan (ensembling) untuk menghasilkan prediksi akhir. Setiap pohon
keputusan dibangun dengan memilih ssmpe] acak (random sampling) dari data
training dengan penggantian (bootstrap) dan memilih subset acak dari fitur
{random subspace) untukwm.ﬂhgﬁml pada pohon keputusan,
RF mengpunakon subsel fitur untuk memilil pemisah terbaik antara kelas target.

Setelah membangun beberaps  pobon  keputusan, RF  kemudian
menggabungkan hasil prediksi dari masing-masing pehon untuk menghasilkan
prediksi akhir. Penggabungan ini dilakukan dengan menghitung rata-rata (untuk
regresi) atau mayoritas suara (untuk klasifikasi) dari prediksi yang dihasilkan

oleh setiap pohon.



Beberapa penelitian menggunakan algoritma Random Forest dalam prediksi
kebakaran hutan, seperti:

. Zheng. X., Zhao, P.. Huang. Y., & Zhan. X. (2021} Prediction of forest fire
based on machine learming algorithm. Joumal of Ambient Intelligence and
Humanized Computing, 12(8), T761-7769.

. Ma, Z, & Cai, Y. (2019). A random forest approach for predicting wildfire
occurrences using satellite-based datasets. Remote Sensing. |1(13), 1557.

. Zhang, H, Li, Z .. Chen, X_.¢2020): A novel miithod for forest fire detection
based on random forest algorithm, IEEE Access, 8, 6447764456,

; Ch&urm.ﬁ.'i( Rai, P., ﬁﬂhg’h. ALK (202 A mu\re study of

machine leaming algorithms for forest fire dﬂmm,&{ﬂiﬁ data. Journal
of Ambient Intelligence and Humanized Compiting. 12(8). 7683.7693.

Random Forest adalah salah satu algoritma machine lea
kamﬁ ensemble learning yang digunnken untuk mempredlhﬂmhtm milai
dari suaty data. Algoritma ini didasarkan pada konsep decision tree, dimana
banvak decision tree dibangun don digsbungkon untuk meningkatkan ‘akurasi
prediksi |

Random Forest bekerjn dengan eara mmm bamyok decision tree
secara acak dan memilih hasil prediksi yang paling banyak muncul sebagai hasil
i, Pad st b doiso s, iy sbagon st o
uniuk mmmﬁw ree menmiiki hmik yang unik. Hal ini
memung‘-f{mhn “algoritma untuk menghindan mmﬂin.g dan meningkatkan
akurasi prediksi.

Pada aplikasinya dalam pleﬂik.si kebakaran hutﬂn. algoritma Random
Forest dapat digunaksn untuk memprediksi kemungkinan terjadinva kebakaran
berdasarkan dota yang diperoleh dari citra satelit, data cuaca, topografi, dan

faktor-faktor lainnya yang mempengaruhi kebakaran hutan.




1.0 Frame work Machine Learning
Framework machine learning dengan algoritma support vector machine
dan random forest untuk prediksi kebakaran hutan dan lahan

Sebagai mode! prediksi kebakaran hutan dun lahan, beberapa penelitian
telah menggunakan kombinasi antara algoritma Support Vector Machine (SVM)
dan Random Forest (RF). Beberapa penelitian telah mengembangkan framework
machine learing ying mencakup penggunaan kedua algoritma ini. Berikut ini
adalah beberapa referensi penelitian yang mengembangkan framework machine
le:lmmgch:lgnn MMM RF untuk pm.‘ii']is"l hhtamn hutan dan

. Nurfadilah. E.. & Abdurshman, M. A. (2019). Development of early waming
Eﬂtﬁn for forest and land fires using machine learning. Joumal of Physics:

nference Series, 1375(1), 012049,

; Euli,R.H.,!mﬁ.n.A Z., & Fatwanto, A. {2020). A hybrid model fior forest fire
pri.'m:mhhd on support vector machine and random forest, inw?—
of the Ist International Conference on Computer Science and Engineering
(ICoCSE 2019) (pp. 63-70), Atlantis Press.

. Yaulianto, D, Darmawan, T. A, & Khotimah, 5. N. (2019). An early waming

: svstem of forest fires using combisation of support vmmchimmd random
fumﬂgu{ﬂmt. Journal of Physics: Conference Series, 1363(1). 012012,

Dalam mmmmmm frimework machine learning vang
dikembangkan menggabungkan algoritma SVM dan RF dalam satu model. SVM
digunakan untuk memprediksi nisiko kebakamn berdasarkan faktor-faktor yang
berkaitan dengan rrrammin+ sethngknnRF dié;l.um.l.mn untuk memprediksi risiko
kebakaran berdasarkan faktor-faktor lingkungan. Pada umumnyva, framework
tersebut terdiri dan tiga tahap utama: pengumpulan dan preprocessing dato,
pelatihan model dengan menggunakan SVM dan RF secara terpisah, dan

avaluasi model.

Dengan menggunakan framework ini, penelitian-penelitian  tersebut
berhasil menghasilkan model prediksi yang lebith akurat dalam memprediks
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risike kebakaran hutan dan lahan, Selain itu, penggunaan kedus algoritma ind
juga memungkinkan unfuk memperoleh hasil yang lebih kompleks  dan
mengakomodast fitur-fitur yang sulit dikerali oleh algoritma yang hanya
menggunakan satu metode saja.

Salah satu studi yang memanfaatkan pembelajaran mesin untuk prediksi
kebakaran hutan menggunakan algoritma:8Y'M dan RF di GIS adalah "Prediksi
Kebakaran Hutan menggunakan Pembelajaran Mesin dan Teknik GIS: Studi
Kasus Hutan Nallamala di Andhm MM oleh V. Nagendra dan K.
Vinod Kumar (2019). Studi ini memanfiatkan berbagai faktor fisik-lingkungan
dan monust untak wum kejadian dan tmgkar n kebakaran
hutan di hutan Nallamala, Pemulis mmbnndmgggnm_ugmm SVM dan
RF dan menemukan babwa algoritma RF men ungguli SVM dalam hal akurasi

Studi lain yang menggunakan algoritma SVM dan RF untuk prediksi
ebakares bk i GIS adnlah "Prediksi Kebakaran Hutan menggusakan Teknik
Pembelajaran Mesin: Studi Kasus di Turki" oleh M. Yiksel dan \[;4, Akga
(2020). Studi ini menggunakan citra satelit dan berbagai faktor fisik-lingkungan
dan manusia untuk memprediksi kejadian dan tingkat kepamhan kebakaran
i'mn di Turki. Penulis menemukan bahwa nlgmtmi Eﬂd dnu RF bekerja
dengan baik dalam memprediksi kejodian kebakaran hul‘am tetapi RF
mengungguli SVM dalam hal akurasi dan presisi.

Secara keseluruhan, studi ini menunjukkan pokensi penggunaan algoritma
pembelajaran mesin seperii SYM dan RF E;:mdnqm G1S untuk prediksi
dan pengelolaan kebakamn hutan.

22,7 Sistem Informasl Geografis (SIG)

Sebagaimana diketahui bersama bahwa dalam era globalisasi im kemajuon
teknologi sangat pesat sekali. Banyak sekali penelitian yang dilakukan untuk
mendorong timbulnya penemuan bar dalam dunia teknologiterutama teknologi
Informasi, Adapun salah satu penemuan tersebut adalah sistem informasi
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gecgrafis atau geographic information system (GIS) Dengan adanya teknologi ini
maka akan memudahkan manusia dalam hal pemetaan lakan, dan penentuan lzhan
pertanian yang cocok untuk jenis tanamasn tertentu sehingga dapat berproduksi
secara maksimal. Perkembangan sistem informasi tak ada artinya tanpa didukung
oleh kemajuan teknologi jaringan komputer. Melalui jaringan komputer maka
memungkinkan dilakukannya komunikasi dan interaksi antar data yang secara
fisik terpisah. TclnquE:L ini mcngam semud hambatan baik dimensi wakiu
{dapat dilakukan kapan saja) mmmm atau dari tempat di mana
saja yang terhubung dengun jaringan komputer.

fhtl yang ummﬁkm dunis nyata (real world) dapat disimpan,
Jasi, dan entasikan dalam bentuk yang %ﬂi sederhana dengan
w tematik vlng dlrenllsamkan dengan lokasilokasi geografi di
permukaan bumi. Hasilnya dapat digunakan untuk pemecahan berbagai masalah
pemﬂm pengambilan keputusan berkaitan dengan data bﬁlmlln;

Sistem Informasi Geografis (SIG) merupakan kumpulankumpulan yang
terdiri dan perangkat-perungkat kems, perangkat lunak, data geografis dan sumber
days manusia yang bekerja sama secam efektif dalam suatu informasi vang
berbasis geografis. Sistem informasi geografis ini dapat dikegjakan secam manual,
yang dimana adanya perkembangan pada teknologi sast ini. Sistem informasi
genpﬁs dapat dikerjakan, dengan. berbasis knmpmﬂr.jmgﬁmm sislem
informasi geografis yang berbasis komputer dapst memwdahikan ketika data
geografis yang tersedia terdiri dari dat dalzm jumiah yang berukuran besar, dan
terdiri dari banyak tema yang saling berkaitan. Data yang skan diolah pada sistem
informasi peografis bﬁdp data M m dumna sehugh data vang
berorientasi geografis mcrupakan sebuah lokasi yang memiliki sistem koordinat
tertentu. Sehingga sistem informasi geografis dapat membantu dan memberikan

informasi berupa lokasi atau kordinat, kondisi, pola dan pemodelan. Hal inilah
yang dapal membedakan sistem informasi geografis dengan sistem informasi
lainnya (Zhang et al.. 2021).

Dalam suatu penelitian terdapat dus pendekatan utama dalam penelitian
yaitu pendekatan kualitatif dan pendekaton kuantitatif Dafam penelitian ina
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metode yang digunakan yaitu metode peneltiian kuantitatif, pendekatan kuantitaif
atau bigsa disebut dengan metode discovery. karena dengan menggunakan metode
ini dapat ditemukan dan dikembangkan [lmu Pengetahuan Teknologi (IPTEK)
menggunakan statistik ( Ahmad Harmain et al, 2022).
Penelitian ini dilakukan dengan cara menguji kebenaran sebuah hipotesis
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perubahon iklim atm
pndikan munusin vang tduk
dopat diprediksi olch model.

F'cnelebiin i hanva
mempermtimbmekan  foktor-
fuktose tertentu dalam
memprediksi kepadhan
kehakomn hutan dan
mungkin  tidak  mencakup
faktor-faktor lain yang jupa
depat mempengarub keyadian
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No | Judul Peneliti, Media | Tujusn Peneliti; Sanm otou Kelenahan Perbondingnn
Publikasi, dan Tuhun 3
pr.um lehil [ tersebut.
luns:

6 | Wildfire T. H. M. Al-Abdullah | Tujuan den penelitian | Kesimpulan dan penelifian| Penelitian membertkan | Perbedaan  antuwra  hasil
prediction wsing | and AL H HL Al | sdalah untuk | adalah schagai berikut: finfsuan - sistematis lentang | penclitiin  sebelumnya
machme fearming | Talabam Journal | menyelidik pURZEUNAN tekmik | dengan  pencliion  yang
technigques: g | Environmental — Selence | pengcunmsn teknik Ada  berbagm  tekmik | pembelsjaren mesin  dalam | akan dilakukan,
systematic review | and Pollution Research, | pembelmaran mesin | pembelajomn  mesin vang mqnprnﬁhi kebaknran | diantaranys berkaitun

21, dalom memprediks | digunnkan untuk | fotan.  Berkut i adalah | dengan metode  yong
% kebukarin | memprediksi kejudion | beberaps SN dan | digunakan, indvasy. scria
h_ﬂtln dan | kebokaran hitun, l:ﬁﬂﬁ- h_:.l::mn_lmpmcli!im ni: kompleksitas
mengidentifikes: tekmk | Decision Tree,  Random, permasalahan vang
vang paling  efektif | Forest, Arificial Newral Saran: diajukan sehingea
dolom memprediksi | Network,  dan Suppon l’.gu_ulitmn i dapat | perbednan tidak sckedar
kejadian tersebul: | Vector Machine. dyedikon  referensi vong | pada objek penelitian
l'ﬂm'ﬂfﬂ. ini o jugs Keberhoslin: dalam | berpunn bag porn  peneliti
bertujuan wntuk | memprodikst kem@mdinn | venz tertarik untuk
memberikan | panduan | kebakamin: butan  denpan | mengembangkan model
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Judul

Publikusi, dan Tuhim

Tujuzn F?‘ il

bagi pum peneliti dun
prakts: dalom menulih-

teknik  pembelajimn
mesin yang paling
Bew untuk
memprediksi  kejadian
Melalui timjatizm
sistemmtis, penclitian ini
jugn  bBerusahe  untuk
mengident fikas:
kelemnhan don
untuk memprediks
kejadion kebakamn
hutan.

Sanm oion Kelemahan

pembelapmm mesin sangat
tergontung  pada ;Illmh-
termosuk  dotm cusns
topografi. dan data h.in:tuﬁ_t
kechakarun,

Stdi  im menunjukkan

bahwa teknik pembelajaran

data  yang£

mesin, leruams  Random

Forest dan Artificial Neural
Network, dapat
membenikan  hasil yang
behih akourai l!ll!ﬂ.
memprediksi kejadinn
kebakarnn “hutan
metode statistik tradisonal.

:p_n:diiﬁ'r kebakuran  hutan

miengzunakon tckmk
pembelajaran mesin.

Belun e, penclitin  ma
Juph memberikon  pamboran
entang  kelemahan  dan
kekutan.  dari  tcknik
pembelajaran mesin - yong
digunikan; dalam
memprediks kebakomn
hwian, schingpn pora peneliti
dopat
fuktor-faktor i sanl

merancang  model  prediksi

mempertimbangkan

mereka,
Terdapat beberapa  dafiar
sumber referens yung

lengkap don  bermanfost
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Judul

Penelin, Media

Publikusi, dan Tuhim

Sanm oion Kelemahan

Perbondingnn

pembelajaran mesin, wnbik
memprediks: ¢ h_hﬂaﬂ
kebpkaron  hutun termasuk:

tengknp  dan  berkualins
tingwi. serin kompleksitos

teknik pembelaimn mesin

vang digunokan.
Untuk  menpoptimolkan
penggunoan tekmik

pembelajaran mesin. delam

kebokoran  hutan, .'I'lllﬁ ni
merckomendasakon
pengembangan model yang

dopat memperhitunckan

pengzunaan scknik:

kurmngmya  data  vang

memprediksi kejndin

dalam penelitian ini. sehingpa

dopal membantu parn pencliti

untuk  menemuken  sumber-

sumber yvang relevan untuk

jpeaelitian mercka.

Kelemabhom;

Penelitiam i hanva
terhains pada teknik
pembclafmn  mesin yang
dizunakon dalam
mcrnprediksi kebakarun
hufmn, sehingea ada beberapo
faktor™ lun  sepern  fukior
cuIca, topografl, dan
Imghungan  yung  mungkin
tdak tercakup dalam

penclitian i,
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Tujuen Penelitian
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Sanm oion Kelemahan

Perbondingan

fukctor-faktor

lomplcks
Vang mempengarhy
kejadian  kebakoran, dan
pengembangan swstem: yang:
mnicETas
data dari berbaga sumber,

memungkinkan

Terdapat beberapa
kclerbatmsan dalom  metode
vong  dipunakan  dalam
penclition ini, seperti batasan
dolum pemilihen  bosis data
duen  kritensa ' inklusi  yung
digmnakon.  umiuk  memilih
studi-studi vanpr dimasukkan
dalam rinjmuen sistemats ini,

Koema siful  sistemalis
fnjouan  gni, penchban e
mungkim kurang mendalam
dolum menjelaskan denl
iekniz  dori setimp  tekmik
pembelajaren mesin yeng
dipelaskan. schingza pamn
penelin mungkm memerlukan

referenst  tambahan.  untok
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No | Judul Peneliti, Media Sanm otou Kelenahan Perbondingnn
Publikasi, dan Tuhun
mendapatkan permuthaman
yang. lebih  komprehensif
tembimg tekmik-teknik
temscbut.

T | A machine | 5. K. Alzashroni and N, | Twuoen den penclinon | Berdasarkan hasil | Meskipun, penclittan i | Perbedaan  antera  hasi
learmmg approsch | 8. Aljohoni.  Jourmal | uniuk mengpembanpkan | penelitian. dapat | miznumnjukiam bahwa | penelitian sebelumnya
to  forest firc | Intemationzl Joumnal of maodel predhks | disimpulkan baliwn | pengemiasn machine leaming | dengan  penelitinn yang
prediction  based | Advanced Computer | kebakarn butim | pengronean pendekaton | dopal meningkatkan  okures | akan dilakukan,
on envirenmenial | Science and | bethasis machme | machine  learning _dopat | prediksi’ kebakarun  huten, | diantaranyn berkartnn
factors Applirmionalﬂiﬂ. leaming  yanz  dopat | membantu H.m T -h beberapa saman | dengan metode  yang

memprediks memprediksi kebakurun | don  kelemahon vang  perlu | digunakan, movass seria
kemungkinan terjadinya | hutan dengan shurasi yang | dipertsmbunpkan: kompleksitas

kehakarun hutan | eukup tngg. l'mi:lilim};mi I .[_m yang  digumakan | permasalahan yang
berdasarkan faktor- | menunyukkon bahwa maodel daolam  peneltian 1w | diajukan sehingea
faktor HIM machine I'Lt:niqg yang berasal dun satu lokasi | perbedann fidak sckedur
tertentuy, Penelition i | dibangum bemdnsarkon (Jazmn, Amb  Sowdi), | pada objek penclitian

bertujuan ik

fuktor-faktor  Bimglunzan

schingra tdok mewak:h
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Judul

Publikusi, dan Tuhim

:un'ﬁ.n.ﬂﬁkun
efcktivitas Estem
petinzaton dini

kchokaran hutom  vang
‘dn dan membantu pam
pelupas kehakaran
dalom upayn
poncegahan dion
penangzulangan

kebakaran hutan.

prediks;  kebakoran hiftan,

model 1 dapat unni-m
pars  petugas | kebakuran

ﬂﬂﬂm mrng,ur!:slﬁl Etllﬁ-:

pencegahan yang fepat dan
meminimelkan  kemigian
yang  disebobkan  olch
kebakaran hitan.

soperty suhu, kelembaban,
dim  kecepatan  angin,
magih ads  fakior loin
yang dixpat
mempengaruh kebokaran

hufan seperts
topografi,. dan  curah

vepetns,

hugyan yung perlu

Sanm otou Kelenahan Perbondingnn

qj._;pgﬁml.cmm kondisi lingkungm i
B Coccriten angim ks lnin i schuruh
membenkan hasil prediks dunia. Schatknva
vang lehih baik daripada | - penclitian  dilokukan  di
model  tradisionsl  yang beberapn  lokas:  yong
hammya menguncdalan berbeedn untuk
penpumptan visual  atoo menghasilkan model yong
dotn' hstoris  kebakaron lebih v don  dopat
bt Drengan :lilcl:q*_m secarn luas.

meninkntian howrag [ 2. Selan fokior lingkungon

50



Tabel 2.1. { Lanjulan)

Judul

Penelin, Media
Publiknsi. dan Tuhun

Tujuen Penelitian

p—

Sanm oion Kelemahan

Perbondingan

diperhitungkan dalam
pengembangan mdel
prediksi.

3 Model wyang drbanzun

dalsm penelitinn 1 tadak
memperfimhanykan
nternksi  antam fakior
lingkungan yvang berbeda.
schinzes tdak  dopa
menmngkap kompicksitns
sisdom. vang  mendasari
kebakaran hutan

4. Penppunaan teknolog:

machine lesming dalam
prediks) kebokaran hoton
memerlukan sumber dova
yang cukup besar dalam

bl komputas dan
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Penelin, Media
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Tujuen Penelitian

Kesimpulin

Sanm oion Kelemahan

Perbondingan

pengolahan data.
schingga perlu
mempertrmbangkan
masalah sumber dayo sant
menerapkan model e
dalam skals yang lehih
bse=ar.

5. Dalum pengrunmn

teknologi machine
lcomng,  sclalu  perlo
dungitkun  bahwa model
mdak scpenubnyn  dopat
dmndalksn  dan  pasn
bénar. Oleh karena i,
hasil prediksi harus sclalu

divenfikasi don
dibandingkan dengan
hasil penganmutamn

m
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o | Judul Peneliti, Media Sanm oton Kelenahan Perbondingnn
Publikasi, dan Tuhun
lgpangan  dan  model
prediks: yang ada lmnnye.

% | Application of | M. Tifekgioghu "and “H. .'Tnjuun dori penelmtian | Berdasarkan penclitian im. | Bebenips sammn vang dnpat | Perbedoon  ontara  hasil
machine lesming | ¥ildirnm, .Iwn::u.[ ini ndalah uniuk | disimpullkan halvwa | dibenkan dan, penelitian i | penelition sebelumnya
techniques i | Environmental mengembangkon model | pengrunean teknologr | adaluh sebagai berikut: dengan  penclitisn  yang
predict forest fire | Monnoring and | predika ristko | machine learning  dopat | |, Pomppunman lebih banvak | skan dilakukan,
nsk mn the Eastern | Asscssment, I{ED. hilhmn huton | membanti dalem vanshel: Studi ini hanva | diantaranya berkartan
Mediterrancan ‘herbasis machine | memprediks: sk momperiimbanglm denpan  metode  yong
region lenming  yang  dopat | kebakamin  hutan | demeEsn beherapa fakfor | digunskan, inovast seria

memprediks: akurosi yang cukop DRz, Iingkungan dalam | kompleksitas
kemungkman werjadinya | Penclitian i menunjukkan membanpun maodel | permasalahan vung
kehakaran  hutan  di| babwa model maching | prediksi risiko kebakarn | diajukan achbuga
kowasan  Mediteramin | lenming  vang  dibangon hutan. Olech korens i, | perbedann ndak  sekedor
Trmur berdusarkan | bordasarkon’  Faldor-fakior penumbahan varabel | pada objek penclitian
faktor-faktor lingkungan :q):m strhn, seperln  topografl, jenis

lingkungan tertentu | kelembaban, kecepatan vegetrs,, don kepadatan
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Judul

Publikusi, dan Tuhim

Tujusn F?‘ i

kelembaban, kecepatun
FPenchiian ini berttijuan
anik memnzkatkan
elekriviias SislCIy
perinEatn dimi
kebakarzn  hotan  dan
‘membantu pam petuzes
kebakarn dolnm upaya
pencezahan dan
penangeulungen

kchokarun  hotan  di

“Timur.

Sanm oion Kelemahan

prediksi vang lebil baik
daripadn model tradsional

vung honya mensandalian:

ponpnmstan visua] st

datn histons  kebokarom
huben. Denpan
meningkatkan skurasi
prodiksi risiko  kehalim:
hutan, model ini  dapal
membantu  parn. petugas

Kebakaran dalam
menzumbil tincukan

pencegahan yang tepat dan
meminimelkan  kemigian
S atablan ol
Vo8 ¥ o Rlitan: S6kin i,

populasi manusm  dapat
meningkatkan okuras;
model don  membenkan
hasil prediksi yang lebih
beaik.

8l Pw ambilen  data  yang

lehih ;hg.kap: Data
lingkungan vang dinmbil
dan _ltl,tluu cunca dan
sensor- cenderung  tadak
cukop!  lengkap  don
n'hh:s pada  beberapa
tittk di wiloyah tertentu
Cileh karena itn,
penpzunman dotn  sateli
stan sensor drone - dopat
memberitkan  data yang
leih  luas  dan  lehab
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Judul

Penelin, Media
Publiknsi. dan Tuhun

Tujuen Penelitian

Sanm oion Kelemahan

Perbondingan

penelitiun irtl Juga
menunjukkan bahwa
teknologt machine learnmge
dapat  digunaken  untuk
membangun model prediksl
ristke  kehakaran  hotan
ving dopat  diteropkan
wilmvah Meditermnas Timur
dempan  akumsi yang

memudm

akurat untik
meningkatkan okuras;
model.

3. Pengpunaan metode

validess sileng: Untuk
memasitkin ~ keandalan
moide] prediks,. pencliian
i dupal menzpunakan
mictode  valides:  silung
i cross-validation
uniik memvalidasi model
dim mengeviluas
kinerjunyva pada dutn vang
belum  permah  dilthat

sebelumnva,

4, Keterbatassn pada

splhkesi:  Pepeliian i

hanya memprediks: nsitko
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Judul

Penelin, Media
Publiknsi. dan Tuhun

Tujuen Penelitian

Kesimpulin

Sanm oion Kelemahan

Perbondingan

kehakarmn  hutan i
wilmyah Mediteran
Tonur. Oleh karena i,
periu dilakukan penelitian
lebah lmnyut untuk
micinperiins aplikasi
model  dr wilavah  lun
vimg memiliki  kondisi
hingkungan yung berbeda
Sciaom mu, model
hamya membenkan
predikst nsiko kebakarn
hutan den tidak
memberikan solisn
tndakan pencegnhan mtau
penunggulmzan yang

tepal
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Judul

Penelin, Media
Publiknsi. dan Tuhun

Tujuen Penelitian

Sanm oion Kelemahan

Perbondingan

Sementarn itu, suloh satu
kelemohan dan penclitian im
adalnl  pengpunoan  data
histons kebakaran hutan yang
terbatas don tidak mencukup
periode wakiu vang cokup
lomm.  Hal it} dapot
miempengznbi mhourasi
mindel genitama gika erdapot
perubahan lngkungan  vang
stipufikan  dalom  jonpka
pamang. Sclam itu, penclitian
ik Jugn hanva
memperimbangkan  fakior
hingkungan dan tidak
memperimbangkon  fakior
manusws, sepertt  akinvitas

pembakarnn hotan yvang
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Judul Peneliti, Media Sanm oton Kelenahan Perbondingnn
Publikasi, dan Tuhun
disengaja atau odak sengaps,
yang. dopat mempengandu
resiko kebakaran hutan.
Predicting: R M. Mishr snd 1N B | Tujusn dad penelitan | Berdasarkan penclitian, Beberaps snran dan | Perbedaan  antera  hasil
fires Meshrom. Journal | i adalah uniuk | dapat desmpulkon bahwa: kﬂhmlhn don penelitian i | penclition  sebelumnya
machine learming | Intemationzl Jourmal | of | menzembangkon model Husil penelition | adalah sebaga beriku: dengan penelition  vang
algonthms Sciennfic and | predikef uniuk menunfukkon  balwwa akan dilakukan,
Technology Rescarch. | mempredikst kebolaran nlgorima Random | Serer diantaranya berkanan
2019, hutan i India dengan|  Forest menghasilkan |1+ Menambshkan ki) o notode  yang

menggunakan algoritma
pembelajaran

Penelitun ini bertujumm

TMEesin.

elektivitas don efisiensi
: % ! a L. .
kchakaran huten dengan

menpembangkon model

akurasi predikst yang:

fehiik  bak = dalem
memprediksi kehaknrmn
hutan dibmmdingkan

denpan alporitma SV
dan KNN,

Varmbel “muthu,
kelemhaban tidar,

manpsia schapni verinhel

peiting dalam
ﬁpnﬁmgun midel
prediksi agar  dapat
m-..rnpu'hilunj;kn.n

sktivitzss manusia  dalam
memicy kebakurnn hutan.
Melakukan
poda data yong  lebih

[ ]

PenELjLn

digunekan, movasi, scria

kompleksitas
permasalahan yang
diajukamn sehingga

perbedonn  tidok  sekedor
paida objek penelitian
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Judul

Publikusi, dan Tuhim

hutan  dengon sl

Yang lebih bk,
Penchtion  m  juga

ertripuan uniak
‘membantu oloTits
terkmt dalum
memutuston  tndakun

pencezahan dan
penangpulongen  yang
tepat dengoan lebah copat
dun efektf.

e

Sanm oion Kelemahan

Perbondingnn

kescpaian_anzin, dan |

cursh -hujan

mempengaruhy,  msiko
kebakaran hﬂm_ dan
dapat Hpumskan

sehagni  fitur  pentng:

dalam membangun

maodel prediksi.
Model predikss  vang
dihmrenn dapm

membanto dalsm
pengambilan keputusan

dan tindikan

pencegahart yang cepat
dan tepat olch otonmms
terkot

Namun. penclitin  ini

besar dan lebih berugam
ook menmgkatkan

keandalan dan
gencralisas model
prediks1

Al nghigms:kun medel

prediks: k:“d.u]nm sistem
pomantauan  kebakaran
utan  secarn  real-time
uniuk meningkatkan
chektivitus dalam
penceeahan dan
penEngulomzan

kehukaran huton.

Kelemahan:

I. Pencliian i honva

memperiimbangkan
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Judul

Penelin, Media

Publikusi, dan Tuhim

Sanm oion Kelemahan

Perbondingnn

penelition g, hanya
mcmp-cnim'hm;gknl ﬁ:hnr
hrgkungan dalam
membangun model prediks
dlan tidak

memperiimbanzkan  faktor
mumrisin,  sepertl aktivitos
pembakoran  hutan - yang
disenEaja atmu ndnk
sengaje Kedun, penelitinn
ini hanyn mengrunskan
mode]l  predilsi | mumgkin
tidak dapai
memperhitunphan

faktor lingkungan dun
ndak mempertimbangkan
faktor sosial atou

chonomi dalam  memicu

leehiskaran hutnn

! Kelerbabusan data dapat

mﬁﬂ;ﬁhl aleuras)
miadel predilksi.
Penelitian i hanva
melibatan  sstn negam
{Indin) schingpa  hasil
pnebmm i mungkin
pdak dopot  duterapkan
secara universal  pads
negara-negan: lum
Keterbutisen  olponima
pembelajaran mesin yung

digunakan, schimggea
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Juddul Penelit, Media | Tujusn Peneliian Km Sanm nton Kelemahan Perbondingmn
Publikusi. dan Tahun = _J;.‘-:' '

poruhahan janpks panjang terdapat kamungkinun

dalem  lingkungan. . Oleh mdn algoritma

karena stu, pencliban lebih pembelajaron mesin yang

lamjut  dapat  dilnkukm jebah baik uniuk

denpan mempertimbangzkan memprediks:  kebakoran

{aktor naEa dany hutan.

mengrunpkan. dutn  selama

ponicde wakiu vang lebih

panjing untuk

menineknthan horran

model prediksi.
A povel hybod | H MNassif, H Hagp ¥. | Tojusn dan  penelitan | Berdasarkan hasil | Beberaps saran atau | Perbedaan  antara  hasil
machine leoming | Kfoury.  Joumal  of | mi  sdalah wniuk | penclition, disimpulkan | kelfermshon ~ vang  dopet | peneliion sebelumnya
npprooch for | Ambient Intellizgence and | mengembanpian babwwn  pendekatan bary | ditemukan peda penelitian ini | dengan  penelibian  vang
foresi fire | Humanized Computing | pendekstsn baru dalum yang mengpibunslan | antarm lun: akan dilakukan,
prediction m | 2018, mengpunakan slgortma | tckmk pembelnjarnn diantaranya berkaitun
Lebanon pembelajaran micsin | berbasis buiran dan | 1+ PengEunaan data  yang dengan  imelode  vonp

letah lengkap don
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Publikusi, dan Tuhim

Tujusn W i

(machine feuming) m

mencumpurkan ieknik-
teknik  pembelajimn
berbasis  aturam . (rule-
bused  feaming)  dom
pembelajarun berbasis
l:mﬁl:nsl

{elassification-based

mempredik= risiko
kebaknran  hutan di
Lehanon, Penelitian ima

ristko  kebokaron  hutan

dengan  memanfiatkan:

kelebiham masng-

hagkungan schopan vanabel
mput-untok model prediksi.

saitn  suho,  kelembaban,

kecepatan nngm, dan curih:

hugen.  Model
dikembangkan
mengeunekan algoritma
pembelajaran mesin Hybeid
Dexision Tree-Neural
Network  (HDT-NN) | dan
digji  mengpunakan  data
itl.mianm hutan di

prediksi

[ 5¥]

Hﬂi Penprunaan  dats
dan periode vang lebih
panm don dari lokasi
VInE: H'.hh beragam dmpat
rr_i:nﬂiuitu imeningkatkan

akueensi prediksi.

Penumbahan fakior
linzkunpzan Larnmya,
sgperts pemis tanah,
iopografi. dan  vepetas:,
dapat membantu
memngkatkan kunlitns

Sarun nton Kelemahan Perhendingan
Hﬁiﬁhﬁ mamp representutif dopat | digunskan, inovasy, seria
memngkntican  akurms dom meningkatkan pkuras: | kompleksitas
clisiensi  predikss  nisiko prediksi. Poda penclitian | permasalahan yung
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1.3. Landasan Teorl

Untuk menghindari kesalahan penafsiran dalam mengartikan istilah-istilah
vang digunakan untuk menata konsep di dalam penelitian ini, maka istilah-istilah
yang terdapat dalam penelitian ini akan dijelaskan sebagai berikut:

2.3.1 Kebakaran Hutan

Kebakaran hutan dan lshan adalsh suatu peristiwa kebakaran yang
dilakukan oleh perhm:manm mﬁh‘m,m ditandai oleh penjalaran
api serta membﬂ:thhtnﬂch,lﬂ-nmmhmya {Elshewey, 2020).

Kebakaran hutan dan lshan adalah suatu pens:iﬁu kebakagan, baik alami
maiipun oleh perbuatun manusia. yang ditandai dengan penjafaran api dengan
bebas serta mengkonsumsi bahan hakujﬂngﬂihlﬂinp. ‘Bahan bakar dalum
kebakaran hutan adalah semua bohan organik. baik hidup maupun mati vang

Nﬁ;# didalam tanah (misalmyn gambut) dan atau dem’m’lM tanah atau distas
tanah (njuk), yang bersumber dari hutan atan lahan (Vatresia et n!,,iﬂﬂ}.

I'mnlﬂhn kebakaron hutan dilakukan oleh Mulyana (3019) yang
mhﬁmbmcmm kabut ssap akibat kebakaran hotan dan faban serta
pengarih ferhadap kualitas udara dan menghasilkan Jumlah titik api kebakaran
hitan di Provinsi Riau selama bulan Februari - M:u'qt]udi tahun 2014 mencapai
75'3 ttik api dengan perincian. 1319 ttik api yang terjadi pada bulan Februari dan
1224 titik api yang terjadi pada bulan Maret. Penclitian selanjutnya dilakukan oleh
Setipwan {3]1!3 yang membahas tentong kﬂh:]nhqmpn'.m kebakaran hutan
dan lahan di Indonesia yang menghssilkan upays pemerintsh dalam
pemberdayakan masyarkal dalam pengguna lohan agar tidak membakar hutan
sembarangan dan menemukan c:lm b'.!ru- nig.;nr Iidui.:.meﬁlsak lingkungan.

Telah dilakukan penelitian di bidang Informatika sebelumnya oleh Reza
Noviansyah (201 8) vang menggunakon metode klasifikasi tentang penerapan Data
Mining menggunakan metode K-Nearest Neighbor untuk klasifikasi indeks cuaca
kebakaran berdasarkan data Automatic Weather Station yang menghasilkan
klasifikasi tingkat bahaya kebakaran hutan dengan atnbut data berupa suhu,
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kelembaban, curah hujan dan kecepatan angin, menghasilkan akurasi persentase
keberhasilan B0, 16% dengan nilai K=3.

Namun algoritma K-Nearest Neighbor ini mempunyai kelemahan seperti
menentukan nifai K optimal, tidok menangani missing walue secarn implisit,
sensitif terhadap data outlier dan nilai komputasi yang tinggi (Yankovich et al..
2019y,

Penelitian lainnya dilakukan oleh (Yu etal.. 2011) menggunakan Decision
Tree dan Bayesian Netwark. Mgﬂhﬂﬁmﬁﬂiﬁchihan dalam menjelaskan
hubungan suﬁql atribut data cusca yang E’W"‘ tingknl hotspat
me:nggmnnﬂsm 'fmu dan Bayesinn Network memiliki nifai akurasi yang
baik dan tingkat kesalahan }ﬂmg rendah. Namun, ﬂ@m!.ma Decision Tree
memiliky kelemahan seperti terjadi tumpang nﬂﬁh kelas dan kriteria yang
dm sangat banyak, ini menvebabkan waktu keputusan sangat lama dan
membutuhkan banyak memori (Liang et al., 2019). W:!lnnpttu wmﬂwurk
memiliki kelebiban dan banyak digunakan oleh para peneliti, Bayesian Network
juga memiliki kelemahan yaitu sulit untuk mencapai kesepakatan beberapa pakar
dalam mﬂm struktur Bavesion Network, p:].kar‘]ugu akan memeriukon
waktu mhmn hanya untuk membangun struktur Bayesian Network dan Pakar
akan sulit menentukan conditional probability berdnshtaﬂ]mﬁipurﬂm (Wang
et n!, EGLI}

Penclitian yang dilakukan oleh (Yang ef al., 2021) yang membahas
tentang perbandingan algoritma akan dilihat berdssarkan nilai correctly classified
instance, incorrectly classified, kappa statistic, frue positive. false positive, dan
confusion matrix. Dul:lm puhl&im: ini. .llph'ilml ?mg dibandingkan adalah
algoritma SVM, Dﬂ':ﬁlﬂ]l '1'11'5:+ dan Naive Ba\res anﬂt disimpulkan algoritma
yang memiliki kinerja yang lebih unggul adalah Decision Tree.

Berdasarkan tinjouan pustaka, telah dilakukan penelitian terhadap analisis
perbandingan algoritma SYM, Naive Bayes, dan Decision Tree dalum klasifikasi
{ Bandyopadhyay. 2011). Decision Tree menjadi algoritma terbaik tetapi tidak
dapat maksimal dalam waktu komputasi (running time), untuk membangun
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sebuah model algontma yang tercepat dari ketiga algontma tersebut adalah Naive
Bayes (Zheng e al., 2022},

2.3.2 Faktor Penyebab Kebakaran Lahan
Adupun beberapa faktor yang dapat menyebabkan kebakaran hutan antara

lain {Abid etal., 2021

I. Suhu Udara. Suhu udara tergantung pada intensitas panas atau penyinaran

matahari. Daerah dengan subu tinggi okan menyehabkan cepat terjadinya

pengeringan dan mmﬁhﬂ#% kebakaran ferutama pada musim
kemarmu (Abid lﬁﬂ.,m-l}.

Kelembapan udars. Dalsm  hutan  kelembapan wudars  skan  sangat

‘mempengaruhi mudah tidaknya bahan bnl.urwing&n terbakar, hal ind

dikarekan kelembapan dapat menentukan jumlah Mﬁnmw: didalam

m bakar (Brun Sorribas, 2014).

¥ i!@.u_ Curah hujan mempengaruli kelembapan dan kadar air bahan
hakar. Eluhda.r air bahan bakar finggi akibat curah hujan fingei maka sulit

‘untuk terjadi kebakaran. Namun sebaliknya bila curh hujsn rendah disertai
ﬂ.th.uﬂllg'i dan kemarau panjang mmyebuhknhhhrm m mudah
Berlangsung (Abid et al., 2021).

4. Am Anammﬂr@kmwnhmu fumpmhnsdmtmpm—kmpﬂmn
mdlhi hbmqum !ﬁw angin mmbaﬁnjmgmngan hahan bakar
yaitu sebagai pembawa air yang sudah diuapkan. Angin juga menentukan arah
penjalaran api. Pen_]llm # m eriangsung dengan adanya perbedaan
tekanan udarn akibat perbedaan pemonasan {Ahl& etal, 2021 J.

.{,_;,

2.3.3 Fire Weather Indeks (FWT)

Sistem FWI (Fire Weather Index) dirancang untuk menghasilkan jumlah
informasi vang maksimum dengan jumlah dsta harizn atsu antar jam yang
minimum, FWI (Fire Weather Index) juga memiliki rancangan dimana
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komponen-komponennya  dapat  digunakan baik secara individu  maupun
dikombinasikan untuk keluaran sistem.

Sistem FW1 (Fire Weather Index) terdini dari enam komponen yaitu tiga
komponen berupa kode kelembaban bahan bakar FFMC (Fine Fuel Moisture
Code}, DMC (Drought Moisture Codej dan DC (Drought Code), dan tiga lamnya
berupa indek perilaku kebakaran yang menggambarkan laju penyvebaran,
konsumsi bahan bakar dan intensitas kebakaran. Tiap-tiap komponen memiliki
tingkatan nilai dengan skala masing-masing seperti ditampilken pada Tabel 2.2
dan Tabel 2.3 Trived: et al., 2015).

Péngertinn luin, FWI {Fire Weather Index) merupakan peringkat numerik
dari intensitas kebakamn. Indek ini secara umum dapat disebut sebagai indek
bahaya kebaksran ditinjaw dari segi cuaca. Bahava kebakamn adalsh indikas:
umum dan semua faktor vang mempengaruhi kemdahan terbakar, penvebaran
api, dampak fisik kebakaran dan tmghkat kesulitan pengendalian kebakaran, Kode

ini digunakan sebagai indikator prakiraan kesulitan pengendalion kebakaran.
Berikut ini adalah tabel klasifiknsi bahaya kebakaran tan dan lahon darf indeks

cuaca kebakamn atnu FWI yang digunaksn oleh BMKG. Tingkatan FWI dapat
dilihat pada Tabel 2.4.
Tabel 2.2 Klasifikasi Tingkat Bahaya FFMC

Kelas FFMC Warna
Rendah -36 Biru
Sedang 36-05 Hijuu
Tineot TEE B ing
Ekstrim =R3 Mernh

Tabel 2.3, Klasifikasi Tingkat Bahaya DC

Kelas o Warna
Rendah 0-200 Biru
Sedang 20:0-300 Hijou
Tinggl A0-400 Kuning
Ekstrim =40 Merzh
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Tahel 2.4, Klasifikasi Timgkat Bahaya FWI

Kelas Fwl Warna

Rendah 0-1 Biru

Sedang 1-6 Hijou

Tinggl f-13 Kuning

Ekstrim >13 Merzh
234 Titik Panas

Titik panas dapat digunakan untuk mengidentifikasi adanya kebakaran.
Titik panas adalsh mdikator kebakaran butan yang mendeteksi suatu lokasi yang
memiliki subu relatif lebih tinggi lﬁﬁmﬂiingkﬂ.u dengon suhn disekitamya  (de
Domingo ¢ al., 2021) Menurut Kementerian Lm}ﬁﬂqa dan Kehutanan
(Dharshinmi et al, 2019), jumlah titik panas tahun lale hingga September tercatat
ada sekitar 4.079 titik panas, sehingga total titik panas tahun 2019 sekitae 7.354
titik panas dan terjadi peningkatan sekitar 3279 titik panas.

Kﬂhngkan di Provinsi Kalimantsn Timur terdapat jumlah titik panas yaitu
sekitar 138 titik api (Nebot & Mugica, 2021). Subu titik panas dapat dihasilkan
l:mh_ﬁa.rtan nilai suhu kecerahan {bnghtness tmtperdﬁr] vang ditangkap olch
sensor pada satelit. Satelit akan mengidentifikasi piksel sebagn fl:l.ik panis apabiki
pik.m!memihki suhu dintas ambang batas. Ambang batas subu yang disdentifikasi
sebagai titik panas yaitu apabila mencapai >330°K. Brightness temperature adalah
ukuran deskriptif dori pancaran mdiasi dalam bentuk suby yang dipancarkan ke
atas pnﬂn..bagl’m't atmosfer b 'ﬁﬂghmesg w ﬁerupakan fitur dasar
pada citra penginderaan jarak jaith yang di deteksi dari lokasi tertentu dan diukur

dalam satuan ukor kelvin.

2.3.5 Data Mining

Data Miming adalah sebuah istilah vang digunokan untuk menggali
pengetahuan dalam big data. Dats Mining adalah proses ekstraksi suatu data
bersifat implisit dan tidak berguna menjadi informasi dari data vang jumlshnya
besar. Data Mining berguna untuk mengidentifikasi informasi yang bermanfaat



denganmenggunakan teknik statistik, matematika. kecerdasan buatan, dan
machine learning dalam sebush dataset besar. Definisi lain mengatakan Data
Mining adalah kegiatan vang meliputi pengumpulan, pemokaian data historis
untuk menemukan pola dar spatu data yang berukuran besar. Tipe data yang
digunakan dalam Data Mining dibedakan menjadi tiga yaitu tipe data numerik,
tipe data kategorikal dan tipe data rentang waktu,

Secara sederhama, data mining mengarsh pads ekstraksi  dan
“pertambangan” pengetabinan dari sejumiah besar data. J Han, M. kamber and J.
Pei]. Menurut Gartner Guﬁp data mining adalsh suati. proses menemukan
hubungan Wemni, [hih.. dan kecenderungan dengan memeriksa  dalam
sahlmgﬁn besar dﬁm tersimpan dalam penyimpanan dengan menggunakan
ﬁﬂk:p&g:mlm pola seperti teknik statistik dan matematika.

‘_[Enﬁput Pengertian lain tentang Data HHM ):lﬂ:n, M mining

i ;i'nﬁe-s menemukan pols menank dan pﬂﬂgetuhmﬁqi'mimﬁﬁ besar

dota, Snmhudhm bisa berupa database, warchouse, web, repositon dum informasi
]ﬂmﬁmﬂhwﬂﬂ dialirkan ke sistem secara dinamis.

Menurut buku Dats Mining: Algoritma dan Implementasi dengan
Pemrograman PHP (Suntoro, J.. 2019) secars umum Data Mining terdapat lima
pemnan berdasarkan tugasnya yaitu sebagai berikut:

a. Estimosi. Estimasi adalab. proses memperkirkan nilsl yang belum

b.  Prediksi. Prediksi adalsh proses memprediksi milal terhadap suatu vanabel
yang berlandaskan nilai dari suatu variabel lainnya,

c. Klasifikasi. Klasfiknsi adalah proses untuk menemukan model yang
menjelaskan atau ;nfm.bed:l.h;nn tentang konsep atau kelas datanys, dengan
twjuan untuk dapat memperkirakon kelas mana yvang labelnyn tidak
diketahui.

d Clustering. Clustening adalah proses meminimumkan jarak yang ada di
dalam cluster dan jarak antar sesama cluster dimaksimumbkan.

g, Asosiasi. Association merupakan proses menemukan hubungan atan kaitan
antara berbagai kombinasi item dan atribul tertentu.
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Tahapan dari Data Mining ada 5 vaitu sebagai berikut:

a. Data Selection. Seleksi datn merupakan svatu proses don Data Mining
sebelum menggali informasi-informasi dalam Data Mining. Seleksi data
dilzkukan dengan memilith himpunan data, sampel datza, dan menciptakan
himpunan data target.

b. Pre-processing. Pre-processing sdalah proses membersihkan data yang
bersifat menggangey, duplikat, data yang inkonsisten dan typografi dalam
proses Data Mining,

c. Fitnsformatiosl Transfymation dalsh proses metakukan perubahan data
‘menjadi hentlli‘m layak untuk proses mining. ;

d Dasta Mining. Data Mining adalah sebwah istilah Ndlglmakan uniuk
menggali pengetshuan dalam big dota. Data ﬁﬁlﬂug ‘bn;una untuk
.wﬂcmlfkasl informasi yang bermanfaal dengan me z :hknik
ﬂ.uiﬂik, matematikn, kecerdasan buatan, dan T!IH:CIII.I].E lnmmq l:ll]um

e ﬁmqnmon atau Evaluation. Interpretation atau evaliation merupakan
pola dari informasi proses Data Mining vang hisa di mengerti dan mudah
di pahami bagi pengguna, meliputi pemeriksaan pols atau informasi yang

2.3.6 Klasifikasi

Pada Data Mining terdapat beragam metode dalam melakukan klasifikasi,
Klasifikasi merupakan sustu m mw suatu model atau fungsi
yang dapat membedokan konsep atau kelas data untuk kepentingan tertentu.
Klasifikasi adalah proses untuk menemukan model yang menjelaskan atan
membedakan tentang konsep atau kelas datanya. dengen tujuan untuk dapat
memperkirakan kelas mana yang labelnya tidak diketahui. Tujuan dan algonima
klasifikasi adalah untuk memprediksi kelas baru dan dataset yang mempunyai

kelas.
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Metode klasifikasi yang terdapat pada Data Mining antara lain:

a. Meural Network. Neural Network (Jaringan Syaraf Tiruan) adalah prosesor
tersebar paralel yang sangat besar dan memiliki kecenderungan untuk
menyimpan pengetahuan yang bersifal pengalaman dan membuatnya siap
untuk digunakan.

b. Decision Tree. Decision Tree sendifi merupakan metode klasifikasi dan
prediksi yang sangat kuat dan bm}ﬂk&mn

. Naive Bayes. Awm Ngﬂhﬁm salah satu algoritma klasifikasi
berdasarkan learema Bayesian pada statistika untuk memprediksi probabilitas
S“mm et il S

di K-Nearest Neighbor. Algoritma K-Nearest Neighbor adalih sebuah metode
untuk melakukan klusifikasi terhadap objek M data pembelajaran

. yang jarsknya paling dekat dengan objek tersebut, ketepatan algoritma K-NN
ini sangat dipengaruhi oleh ada st tidaknya ftur-fiter yang tidak releyan,
m:jﬁh:hﬂm fitur tersebut tidak setara dengan relev;mi Ji;m mdnp

L

A;gnﬁmn K-Neorest Neighbor  merupakan . :llgurltma vang sering
digunakan untok klasifikasi. meskipun dapat ngLmkﬂjm#uk wmsl
puﬁkm K-Mearest Neighbor adalah contoh dari basis Wﬂm—ﬂhm data
raining dﬁmpnn\mhwggnmm,w untuk data Mﬁmtﬁkhﬂﬁkml dapat
ditermkan dengan cars membandingksnnya pads eatatan data rsining. Pengertian
lain tentang KNN, K-Nearest mbu adalah algoritma unuk menemukan
kelompok K dalam data training yang paling dekat de n gan data uji dan melakukan
pencarian label pada kelas tertentu mmm Adn beberapa perhitungan
pada metode KNN, perhitungan vang palmg LML d.lgl.mnkﬂn adalah perhitungan
berdasarkan jarak terdekal. Fungsi dalam menentukan jarak vang paling umum
digunakan adalah euclidean distance, dimana penggunaannya seperti cara manusia

berpikir fentang jarak dalam dunis nyata contoh rumus euclidean distance.

dEuclidean(x, y) = VE{xi — yi)2 i )
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T Metode Evaluasi don Validasi

Metode evaluasi dan validasi yang akan digunakan adalah metode Cross
Validation. Cross validation merupakan pengujian standar yang dilakukan untuk
memprediksi error. Damnmnhgdﬂ:gimmnkhihhmhebaaplhg]m
dmgmpnﬁmﬁngmmm cemudiar mnrdlhmgbngnndumbagm.




BAB 11T
METODE PENELITIAN

3.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Jenis peneliian yang digunaksn oleh peneliti merupakan penelitian
kuantitatif, dimana peneliti melakukan perhitungan matematis untuk menemukan
hasil yang diinginkan.

Ritin), () Fikfor Linglg

BMKG melalui link berikut

htps://data bk g0 id DaaMK G MEWS/ Digial Forceast Digital Forecast-
Indemesia xml

b. Kualitas Udara :

76



. Data Titik Api:
i.  LAPAN melatui link berikut ini:
httpe/ §03.51. 120166 2etH5 7S hashKey—ohject: M&clas—hotspot&eonf_vi=Io
wienddate=&id-{i loc—"a TR 2 2581%22- %2 2 ndoncsia™e2 2, 2 2dip a2 2: 42
2Indonesia¥22% TDE mode=cluster &name=Hotspot&sinridate=& tme=lasi24h
Scvisibility=true
ii. Det.ﬂﬁﬁ"_:,lﬁ hordms

an “hol sputid"'pu:hliuk:

2. Standart JSON titik api berdasarka

es (FS)

ihat dokumentasi “worker-

1. KUALITAS UDARA (lihat dokumentasi “worker-kualitas-
udara-menlhk™)
ii. BMKG, Prakiraan cuaca BMKG (lihat dokumientasi “worker-
bmkg")
iii. LAPAN



| Titik Api Geo JSON (lihat dokumentasi “worker-lapan-titik-

api”)
2. Outpu data dalam bentuk standart JSON

g Citrn Satelit
Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data Citra Satelit

untuk ﬂmﬂﬂkﬂp variabilitas spas pa:munt:r geofisika - atmosfer
{Drusch et al., 2012). Penjelasan secars detail mengenai Citrn Satelit
Sentinel 2 dijelaskan pada Tabel 3.1,



Tabel 3.1 Karakicristik spekirum panjang gelombang dan resolust spasial masing-masing
suharan Sentingl-2, Sumber : ESA, 2015,

Kanal Spektrum Fanjong Resolusi Spasial
Gelombang (m}
1 Coastal Aerosol 0.433 - 1453 ]
i Blue 0.45% - 0523 ]

0855 -0ETS

0853

Sentinels Scientific Dah: Hub [htq:sﬂmhuh.mpﬂmmwl atau Faﬂh
Observing System (https: /Iv.eosda.com/). Dimana pada penelitian ini data
didapatkan dari alamat web yang pertama yaitu Earth Explorer web,
dengan mengunduh data dengan porameter pada Tabel 3.2 berikut ini.




Tabel 3.2 Parnmeter Yang Digunakan Untuk Mengunduh Data

No | Parameter Kriteria
I | Area Dt Atas kin
1133246592 E

140337104 8§




Y|

Gambar 3,1 Lokasi Penelitinn

ot

P

Cambar 3.2 Batas Administratif dan Jaringan Jalan Lokasi Penelitian

Data historis kebakaran hutan bersumber https://dibi.bnph.goad’,

merupakan website BNPB yang berisi Data Informasi Bencana Indonesia

(DIBI) yaitu Banjir, Tansh Longsor, Banjir dan Tanah Longsor. Abrasi,



Tsunami, Gempa Bumi dan Tsunami, Letusan Gunung Berapi, Lainnya,
Pada penclitian ini, difoskukan pada pengambilan data Kebakaran Hutan
dan Lahan,

Data dari website bopb di ambil berdasarkan jenis bencana alam
{hugﬁnhtegmlknhhmnhnim urun waktu tahun 2018-2022, Adapun

12 | Ha Luas fahon akibat kejadian bencena

1.2 Pemrosesan Data
Adapun data yang berhasil diunduh dari website di atas, dilakukan parsing
menjadi data yang terstruktur dalam bentuk CSV dan disimpan kedalam database.



Struktur data dapat dilihat pada penjelasan Tabel 3.4 untuk Data Perkiraan
Cuaca, Tabel 3.5 untuk Kualitas Udara dan Table 3.6 untuk Data Titik Api di
bawah ini ;

a. Data Perkiraan cuaca :

Tubel 3.4 Data Perkirnan Cunca sumber KLHK don BMKG

3 Kotn
4 Milm Kualitas udars
5| Kawegon Kualiss Udara

[ Lokasi Stasiun Penpgukuran




c. Data Titik Api:
Tobel 3.6 Diata Tk Apt (Hot Spoth
Sumber Dats Diutn Tink Api

1 TonggalWakin
2 Provinsi
3 Kabupaten
4 Kecamaton
5 Tangkat Kepensyiaan
6 Tokua Tittk Ap

3.3, Metode Anallsis Data

Dalam penelitian ni dilakukan beberapa tahapan snolisis. data sebagai
berikut:

3.3.1 Pembelajaran Tanpa Pengawasan (Unsupervised learning)

Dalam pembelajaran tanpa pengawasan. tidak ada dukungan pengeuna
untuk pembelsjanin komputer. Pemngkat dapat mengenali pala dalam datn yang
tidak terlalu jelss bugi otak manusia. Pembelajaran tonpa pengewasan adafah alat
penting untuk mengenali pola dalam data dan membanty membuat keputusan.
Deteksi aturan pengelompokan dan asosiasi adalah dun jenis pembelajaran tanpa
pengaWasan.

3.3.2 Clustering

Clustering merupakan salah satu metode dalam data mining yaitu teknik
pengelompokan data, mengamati sty memperhatikan dan membentuk kelas-kelas
objek vang sejenis. Clustering tidak memiliki target output. Dalam metode ini nidak
dapat ditentukan hasil keluaran selams proses pembelajaran. Selama proses
pembelajaran, bobot nilai diatur dalam kisaran tertentu tergantung pada nilai input
yang diberikan. Tujuan pembelajaran im adalah mengelompokkan unit-unit yang
hampir sama dalam seatu wilayah tettentu. Pengelompokan berbeda dengan
klasifikasi jika tdak ada variabel sasaran untuk pengelompokan. Clustering tidak
mengklasifikasikan, memprediksi stau memprediksi milai vanabel target dan



digunakan ketika kita tidak tahu bagainana data harus dikelompokkan. karena
tidak ada lzbel kelas maka clustering sering juga disebut unsupervised learning
Click or tap here 1o enter bext.

333 K-Means

Analisis klaster bertujuan untuk mengklasifikasikan objek data ke dalam
dua kategon: objek yang memiliki kesansgon karakteristik dalam satu cluster dan
objek yang berbeda karakteristiknya dengan objek lain dari cluster lain. K-Means
mmmkmm@mgwmwmﬂenml berbasis jarak
yang dimular dengon Mhujml& klaster yang dlmlm Tujuan dan
clusering pods mkalah i adaah ok menghbaifikaskan Hot Spot yang
memiliki kesamaan karakteristik pada cuaca. subu, kelembaban, kecepatan angin
dan arah angin. Langkah-langkah clustering pada K-means adalah:

a. Pilih k{acak) titik data (poin) untuk menjadi centroid awal, pusat cluster
b. Tetapkan setiap titik datz ke centroid ferdekat '
Mnﬁmg centroid menggunakan keanggotaan cluster saat ini
. mkﬁhnlknnmgerm tidak terpenuht. ulangi langkah 2 dan 3
Jompokan objek  berdasarkan Jtﬂnlﬂh%mm stthu,
hﬁnhﬂqu. ketepulan angin dan amh angin :Iengm wumhuﬁmn jarak
minimum antar ohjek.

334 Jarak Euvclidean

Dari beberapa per amiuk  clustering, pengukuran jarak  yang
umumnya sering dlgunakn.n m:lnlnh jarak Euclidean. Jamk Euchidean dianggap

sebagai matriks jarak yang mengadopsi prinsip Pythagorss. Hal ini disebabkan

pola perhitungan vang menggunakan aturan pangkat dan akar kuadmt. Evclidean
gkan memberikan hasil jarak yang relatif kecil karena menggunakan aturan akar
kuadrat. Jarak antara nilai'bobot acak dan data dihitung menggunakan persamaan

Tumus:




b= Z;{lﬂ; —x;) 4

Dinsana:

Dy : Jarak Enclidean

Wi : Berat neuron n-i (berat okhir)
X : Masukan vektor




Gambar 3.4 Diagram Alur Penelitian



Berikut penjelasan pada alur penelitian pada Gambar 2.1 dan Gambar 2.2,
dijelaskan pada beberapu poin menurut dari alur penelitian tersebut dan terdapat
beberapa proses alur penelitian yang dijelaskan lebih detail sebagai berikut :

I. Pendekatan Penelitian (Validasi Penelition, Studi Literatur, Identifikosi
Masalah). Tahap awal penelitian yaitu melakukan validasi penelitian tentang
permasalshan serta studi literatur untuk:mengetahui masalah yang akan di
analisa serta peng@iunaan algofitn t berdasarkan studi literatur

Gambar 3.5 Diagram ffow chari proses data mining menjadi data base baru



3. Pemrosesan data. Dalam penelitian ini digunakan dua jenis data, yaitu data
vang berbedn. Untuk data tabular (prokiraan cuaca. kualitas udara, kejadian
kebakaran hutan), data spasial (titk api) setelah dilakukan dats mining,
dilakukan join berdasarkan id titik api dan dijadikan database baru lalu di
konversi ke dalam data jenis feature service. Citra Satelit, langkah pertama

sumbar 3.6 di bawah




BABIV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Teknlk Data Mining, Scheduoler Script Export Data dan Jolning Data
Tabular ke Data Spasial

Data mining adalah proses mengekstrak informasi yang bermanfaat dan
tersembumyi dari kumpulan dots beser. Sedangkan prediksi kebakaran hutan
adalah proses mﬂm.].[ndiksi kmgkﬁmmjlﬂiu}m kebakaran hutan di masa
depan dcnymigguﬂﬂﬂm histaris dun faktor-faktor fainnya.

Dalam konteks ini, data mining dapat digunakan untuk mengident fikasi
polapola dalam data  kebokaran hutan. seperti  faktor-faktor yang
‘menyehabkan kebakaran hutan dan pola kebdkaran hutan di masa lalu. Dengan
‘menggunakan teknik data mining seperti klasifikasi, clustering, dan regresi,
dhpltlﬂlkuhm prediksi kebakarnn hutan di masa depan.

‘Penelitian sebelumnya telah menunjukkan efektivitas pmm’mundma
mining dakam prediksi kebakaran hutan. Misalnya, penelitian yang dilakukan
oleh Dt dan Wang {2019) menggunakan teknik data mining seperti decision
tree dan artificial neural network untuk memprediksi kemungkinan terjadinya
kebakamn hutan di Provinsi Zhejiang, China. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa model prediksi yang dibangun memiliki akurasi yang cukup baik dalam

 Penefitian lain yang dilakukan oleh Aguiar et al, (201%) menggunakan
data mining untuk menganalisis faktor-fuktor Yang mempengaruhi terjadinya
kehakaran hutan di Amazon Brawil Hasil penelition menunjukkan hahwa
foktor seperti deforestasi. sulm dan kelembaban udara mempenganihi
terjadinya kebakaran hutan di wilayah tersebut.

Data mining dilakukan untuk mendapatkan dsta Perkiraan ceaca,
Kualitas Udara dan Data Titik Api (Hot Spot) pada 4 website penyvedia data
yaitu BMKG, MenLHK dan LAPAN.

"Seraping data” atau "web scraping” adalah proses mengambil atau
mengekstrak data dari sebuah situs web secara olomatis menggunakan

a0



a1

program komputer otaw skrip. Biasanya. data yang diambil depat berupa teks,
gambar, video, tabel, atau informasi lninnya yang tersedia di dalam hataman
weh.

Web scraping umumnya dilakukan dengan menggunakan teknolom
seperli web crawler atau bot yang akan mengunjungi situs web target,
mengidentifikasi dun mengambil data yang diperlukan berdusarkan pola atau
aturan tertentu, dan menyimpannya dalam formal yang dapat diproses lebih
lanjut, seperti file o5V, Excel, atau ﬂﬂ'ﬂﬂﬁ. Data yang diambil dari web
scraping. dapst digunakan untuk berbagni fujuan, seperti analisis data,
pemantauan kompetitor, riset pasar. pengumpulan informasi, dan banyak lagi.

 Namun, m mﬂnk diingat bahwa praktik web scraping harus
dilakuksn secara efis dan sesuni dengan hukum yang beclaku. Sebelum
melakuken web scraping, periksn kebijakan privasi dan’ ketentuan
penggunaan situs web yang mgin diambil datanyn. dan pastikan untuk
mematuhi sturan dan regulasi yang berlaku dalam pengrunasn dats yang
diperoleh melalui web scraping. .

Adn Illnynk perangkat lunak atsu library yang dapat digunakan untuk
melakukan web scraping. tergantung pada bahasa pemrograman yang
digunakan dan kompleksitas tugas scraping m -ﬁgmhﬂ. Beberapa
(contioh software populer untuk web scraping adalab:

a, BeautifulSoup: Sebush library Python ya.qﬁﬂ]ﬁnq:*u.n untuk mengambil
~data dari halaman web dan menyajikannya dalam bentuk objek vang
mudah dipahami. Biasanys digunakan bersamaan dengan library requests
untuk mengirim pmﬂmhhhmwhh

b. Scrapy: Sebuah framework P)rthﬂn untuk web scraping yang menyediakan
alat-alast vang kual untuk mengelola aliran kerja scraping, seperti
pengaturan permintaan HTTP, marajemen sesi, pengelolsan cookie, dan
penyimpanan data.

¢. Selenium: Sebuah library Python yang digunakan untuk mengotomatisas
interaksi dengan halaman web, Selenium sering digunakan untuk scraping



berbasis tindakan, seperti mengisi formulir, mengklik tombol, atau
berinteraksi dengan elemen web yang dinamis.

. Octoparse: Sebuah perangkat lunak web scraping berbasis GUI yang
menyediakan antarmuka pengguna yang intuitif untuk mengekstrak data
dari situs web tanpa perlu menulis kode.
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Gambar 4.2 Database Prakiraan Cuaca MENLHK
Gambar 4.3 Database Prakiraan Cuaca MENLHK History
Setelah script pada Lampiran | berhasil dijalankan dan mendapatkan data,
maka di buat dua (2) data base baru dengan nama “prakiraan cuaca menlhk™
seperti yang ditampilkan pada Gambar 4.2 dan untuk menyimpan data secara



“prakiraan_cuaca_menlhk_history” seperti yang ditampilkan pada Gambar
4.3 untuk menyimpan data secara berkala/time series.

2.2.4 Data Perkiraan Cuaca BMKG

Data BMKG dapat diakses pada link berikut:

hittps daty bk eo id DataME G goitalForecast Dhigitn] Fofeenst -

‘dengan nama “worker-
yang dilakukan




Gambar 4.4 Contoh tnmpilan website BMEG sumber ke-2 dota perkiraan

CLaCa

Goambar 4.5 Database Prakiraan Cunca BMEKG

r = =

Gambar 4.6 Dutabase Prakiman Coaca BMEG History



Setelah script pada Lampiran 2 berhasil dijalankan dan mendapatkan data,
maka di buat dua (2) data base baru dengan nama “prakiraan_cusca_bmkg”
seperti yang ditampilkan pada Gambar 4.5 dan untuk menyimpan data secara
historical maka di  buat juga data base dengan  nama
“pu'nkﬂmnmhmkj;_hmm? sepmhynngditﬂn’qﬂhnpxdiﬂamhlrd.ﬁ

s-eperhjrangdnampu[impmhﬂimhuns untuk menyimpan data secara
historical maka i buat  jugas data  base  dengun  pama
“kualitas udara _bmkg history” seperti yang ditampilkan pada Gambar 4.9
untuk menyimpan data secara berkala/fime series.
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Gambar 4.8 Datzbase Kualitas Udara MENLHE
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Gambar 4.9 Database Kualitas Udara MENLHEK History



2.2.6 Data Titik Api LAFAN
melalui link berikut ini:

hitps ! thotspot brin, go. il get HS 788 hash Kev=abject: 3 e lrsr=hotspot e
onf vi=low&enddme=& 1d=08&loc=sTHM 2 a2 2 16 N ndonesindal? 2a22

disp®a 32162 ndonesia e 3 TDEmode=cluster&nume=Hotspotd startdate=
Sctime=lasi?dhf visibilitv=trie dengimnam _ lu websile pada Gumbar 4.10

il dijalankan dan mendapatkan
data, maka di buat dua (2) data base baru dengan nama “titik_api_lapan”
seperti yang ditampilkan pada Gambar 4.11 dan untuk menyimpan data
secara historical maka di buat juga data base dengan nama “titik_api_lapan
history” seperti yang ditampilkan pada Gambar 4.12 untuk menyimpan data
secara berkala/time series.
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Gambar 4. 10 Contoh tampilan website LAPAN sumber ke-1 data titik
panashot spot
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Gambar 4.11 Database Titik Api LAPAN
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Gambar 4.12 Datobase Titik Api LAPAN History
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digunakan untuk mengidentifikasi area yang rentan terhadap kebakaran hutan atau
mengklasifikasikan area vang memiliki nsiko kebakaran hutan yang tinggi. Selain
itu, clusterisasi data juga dapat membantu dalam mengurangi dimensi data yang
kompleks menjadi subset data yang lebih kecil dan lebih terfokus. sehingga
memudahkan analisis dan prediksi.

Dalam penelitian (Nagar dan Inayati, 2020), para peneliti menggunakin
teknik clusterisasi data untuk mengidentifikasi pala-pola dan kelompok-kelompok
area yang rentan hﬂlﬂhp kcl'lm inﬂm. Selain itu, penelitian ini juga
membandingkan beberapa. teknik w yung berbeda dan menunjukkan
bahwa mdaf]mmnmﬂ }mngdipi‘lﬂ} dapat menghasi[kon ptﬂhksl yang akurat

Parsmeter vang akan digumakan untuk penelitian ini adalab:
a. Iht.u historis cuaca

b, Data historis suhu

e. Data historis kelembaban

d. Hmﬁ:ﬁtnn Angin dan arah Angin

& Nomor Hot Spot

f 'ﬂltgl:ﬂt icepﬂcﬂyaa.u Hot Spot

Alur penelitian dimulai dengan data mining untuk mendapatkan beberapa
damwmm prediks. Langkah m'u adalah melakukan
persiapan data dengan menggabungkon datn dan berbagai sumber menjadi satu
tabel yang skan digunakan untuk model prediksii Langkah ketiga adalah
melakukan clustering untuk mendaputkan kelss yang lebih baik untuk proses
klasifikasi pada proses mﬁujutn}‘u. . . =
4.2.1 Pengambilan datz dan pembuaton data base

a, Parsing masing-masing duta hasil scrmping/crawling
1. Kemen-LHK:
I. Prakiraan cuaca MENLHK berbentuk GealSON
2, Kualitas udara berbentuk GeoJSON
i,  BMKG, Prakiraan cunca BMKG data berbentuk xml



iii,
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LAPAN
1. Titik Api berbentuk GeolSON
2. Standart JSON titik api berdasarkan “hot spot id”

Setelah melakukan proses scraping‘erawling pada sumber data yang
diinginkan, langkah selanjutnya adalah melakukan parsing data. Pads kasus
ini, ada tiga snnber data yang diambil, yaitu Kemen-LHE, BMKG, dan
LAPAN,

Untuk-data dari Kemén-LHK, terdapat dua jenis data yang diperoleh,
yaitu Pﬂﬁﬁncum MWW knduﬂtj‘l.ﬁhm format GeoJSON.
GealSON adalah format datn yang digunakan untuk merepresentasikan

ahjek gﬁuﬁpﬂsﬂlﬁiﬁn format JSON. Dalam hal ini, dats prakiman cuaca
“dan kualitas udars dapat diparsing dengan menggunakan library atau tools

yang mendukung format GenJSON,
Sementara itu, data prakirsan cuaca dari BMKG flersedia dalam

format XML. Format XML adalah format vang digunakan untuk

Wlk}m dats dalam bentuk teks. Oleh karena itql, ‘untuk
mehhhnpnmng data prakiran cunca BMKG, dapat menggunakan tools

atan fibrary vang mendukung format XML.

Untuk data dari LAPAN, terdapat dua jenis dats vang diperolch,
yaity titik_api dan_standar JSON titik api berdasarkan "hot spot id",
hﬁm amya dalam rﬁm: MN Diata tﬂﬁqﬁm diparsing dengan

Wmmm ﬁh'nﬁmg mendukung format GeoJSON.
" Parsing data adalah proses mengambil informasi dari suatu 1eks atau

dokumen mentah  {raw) ﬁm W 'M]ndl format dota yang
terstruktur dan dapat dlpmses oleh komputer. Dalam konteks web SCEApIng
atau web crawling, parsing datn diperlukan untuk mengambil informasi
yang diinginkan dari halaman web ptaw sumber data lainnya, kemudian
mengubahnya menjadi format yang dapat digunakan dan dianalisis.

Dalam proses parsing data. data mentzh dipecah menjadi potongan-
potengan kecil dan kemudian divbah menjadi formatl yang dapat dipahani
oleh mesin. Hal mi dilakukan dengan menggunakan teknologi parsing yang



dapat mengidentifikasi dan mengekstrak informasi yang relevan dani data
mentah, seperti informasi teks, gambar, ataw informasi fainnya.

Proses parsing data sangat penting dalom analisis data dan
pengolahan informasi, karena memungkinkan data mentash yang tidak
terstruktur dan sulit dinkses. dapat diubah menjadi format yang terstrukiur
dan dapat dianalisis dengan mudah. Selain itu, pamsing data juga
memungkinkan  informasi yang diambil dari berbagai sumber dapat
digabungkan dan diproses. mtﬁhﬁmﬂﬁ‘. ‘mendapatkan wawasan yang
lebih d.nﬁh'h akurat.

Dalum keseluruhan proses parsing dum ini, pdh diperhatikan juga
format data yang dihasilkan harus dapat dimengerti dan diguna]mn secan
Jefektif oleh pengguna data. Hal ini membutuhkan pemahaman yang baik

m sifat data dan tujuan pmggunaannym:dﬂm pengolahan data
Wt dilakukan dengan efektif dan menghasilkan informasi yang relevan
:lhhumw
yim pan dita hasil crawling/scraping ke dalam features services (FS)

Setelah melakukan parsing data, langkah selanjutnya adalah
menyimpan data hasil crawling/scraping ke dalam feature services (FS). FS
adalah layanan web yang menyediakan akses ke data geospasial melalw
APl Dalom hal ini, FS digupakan untuk mmyhnp_u—t*m. mmuiﬂsi data

Feature Service (FS) adalah salah satu jenis lavanan web geospasial
yang menyediakan akses dan mansjemen dats geografis. Fitur yang
disedinkan oleh l!tm ini :llﬁhh nkses, 'Mpuim don analisis data
spasial melalui web. Layanan i ini memunukmknn pengguna untuk membuat,

membaca, mengobah, dan menghapus data spasial dengan menggunakan
protokol web standar seperti REST, SOAP, dan OGC WFS. Fitur layvanan
ini memungkinkan pengguna unfuk mengakses data peografis dengan
berbagai format. seperti shapefile, KML, dan Gee]SON. Feature Service
sering digunakan dalam aplikasi S1G berbasis web dan desktop.
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Dalam konteks kasus ini, setelah data berhasil diparsing. data dapat
disimpan dalam FS untuk memungkinkan penggunaan dan akses data
geospasial secara mudah dan cepst. Penggunaan FS dapat memudahkan
proses penyimpanan dan pengelolaan dats peospasial yvang dapat digunakan
oleh berbagai aplikasi atau layanan yang memerlukan data tersebut.

Adapun pilihan FS yang dapal digunakan seperti ArcGIS Onling,
GeoServer, dan Mapbox. Sul:-lel.uh data disimpan dalam FS, data dapat
dimanipulasi dm dianalisis secara mudah dan cepat melalui APl vang
tersedia.

Dalam proses penyimpanan data ke dalum FS, perlu diperhatikan
juga format duty yang digunakin harus sesuai dengan format yang didukung
‘oleh FS. Oleh katena itu. periu dilakulan kajian dan pemilihan FS yang

hﬁlmtuk mendukung pengelolann dan pengm data yang eficktif dan
_-:'PMngamhllﬂm parsing dots dan penyvimpanan data ke dalam database
mﬁn micro seTvice

Dalam proses pengambilan. parsing data,dan penyimpanan data ke
dalam ditabase, dapat menggunakan pendekatan microservice. Microservice
adaluh pendekatan pengembangan perangkat lunak yang membagi aplikasi
menjadi komponen. yang lebib. kecil dan terpisah; yang disebut |avanan,
Setiap layanan dapat dikembangkan dan dikelola secura independen, dan
dapat digunakan untuk melakukan tugas eientu.

. Uamkmieks kasus ind, untuk mdatn dari Kemen-LHE,
BMEKG, dan LAPAN, dapat menggunakan micraservice untuk mempercepat
dan memudahkan proses pcngﬂmblla.n, ﬁﬁrsiug data, dan penyimpanan data
ke dalam database. Setiap loyanan dapat melakukan tugas tertentu sesuai
dengan jenis data yang diproses.

Misalnya, wntuk data prakirasn cusca Kemen-LHK., dapat
menggunakan lavanan "worker-prakirzan-cozca-menlhk" untuk mengambil
data, melakukan parsing data. dan menyimpan data ke dalam database.
Begitu puls dengan dain  kuoalitas wdara dag Kemen-LHK, dapat



menggunakan layanan “worker-kualitas-udara-menlhk”™ untuk melakukan
hal yang sama.

Sementara  itu, untuk data prakiraan cuzca BMEKG. dapat
mengeunakan layanan "worker-bmkg” untuk melakukan pengambilan data,
parsing duta. dan penyimpanan data ke dalam database. Sedangkan untuk
data titik api dan standar JSON dan LAPAN, dapat menggunakan layanan

wnrker—l.upun—tiljk-apl untuk mmdatn lersebul.

Dalam hgﬂm'nnntﬂi w Ani, masing-masing layanan
dapat ;I,tlmhtngkm dan dikeloly secarn terpisah, sehingga memudahkan
dmmhkumw#IHpEﬂ}'Eﬂmmpndn setigp layanan tanpa
mempengaruhi keseluruhan aplikasi. Selain itw, dengan menggunakan
pendekatin nm:rmﬂm dapat meningkatkan skalabilitss don ketahanan

sistem, serta memudahkan dalam melakukan menitoring dan maintenance
Iﬁnqﬁup layanan.

wﬂ tanpa pengawasan (Unsopervised Leamning)
Dalam pembelajaran tanpa pengawasan, tidak ada dukungan pengguna
untuk pembelajaran komputer. Perangkat tersebut dapat mengemali pola

dalam dats yang tidak terlalu jelas bagi otak manusia, lehlhj#mn tanpa

pengawasan adalab alat penting untuk mmﬁn I:hhmdalach.n
membantu membuat keput ""'-'Detelcssm"_'_:__' an insi
thﬂsmbdﬂamﬂnpa pengawisan.

Pengelompokan/ PWMH

ETL merupakan smglmtnn dari Extran:t. Transform, Load, yang
merujuk pada serangkaian proses yang biasa digunakan dalam pengolzhan
data untuk memindahkan data dari satu sistem ke sistem lain atau untuk
mengmtegrasikan, membersihkan, dan mengebah data sebelum dimuat ke
dalam sistem tujuan. Berikut adalah penjelasan singkat tentang sehap tahap
dalam proses ETL:
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Extract (Ekstraksi): Tahap ekstraksi melibatkan pengambilan data don
sumber data vang ada, seperti database, file leks, file CSV, AP, atau sistem
lzinnya. Data yang dickstraksi mungkin berads dalam berbagai format dan
struktur, dan senng kali memerlukan pemrosesan awal untuk mengambil
data vang diperlukan.

Transform (Transformasi): Setelah data diekstraksi, tahap transformasi
melibatkan pengubahan fnrmﬂ!r struktur, atau nilai data agar sesuai dengan
persyaratan _sistem tujuan. Proses fmnsformasi  dapat  melibatkan
pembersihan data. normalisasi, penggabungan data dari berbagai sumber,
perhitungan kolom bary, penghapusan duplikat, dan pemformatan data

Load I:Fﬂnunhﬂ: Setelah data diubah, fshap pemustan melibatkan

memasukkan data yang telah divbah ke dalam sistem, tujuan. sepern

database, data warehouse, atau sistem analitik lainnys. Data dapat dimuat

dalam butch atau secars real-time, tergantung pada kebutuhan aplikasi ¢
- sumber dara.

Proses ETL smngst penting dalam pengolahan dafa karena
mmmg&mkun organisasi untuk memperoleh data dari berbagai sumber.
mengintegrasikannya menjadi satu sumber data funggal yang bersih dan
konsisten, serta memuat dats yang telah diubah ke dalam ‘sistem tujuan
untuk dianalisis, diprases aiau. digunakan dalam pengambilan keputusan

ETL sering digunakan dalam berbagai aplikasi bisnis. termasuk business

mwmw datu besar (big datu), dan migrasi data
antar sistem. Pada penelitian ini proses ETL dapat dilihat pada uplikasi
PTPN4 ETL JOIN HOTSPOT vang ada di repository github pada link:
hitps:/mithub.com nmsetmm|mbn.n';.f‘.'TE'.§-E-ET.L-J{l]N-H(}TSF{]T.
Clustering merupakan salah satu metode dalam datn mining yaitu

teknik pengelompokan data. mengamati  ataw  memperhatikan  dan
membentuk kelas-kelas objek yang sejenis. Clustering tfidak memiliki target
output. Dalom metode ini tidak dapat ditentukan hasil keluaran selama
proses pembelajaran berlangsung. Selama proses pembelajaran, bobot nilai
disusun dalam rentang tertentu tergantung pada nilei input vang diberikan.



Tujuan Pembelajoran dan menginput data ke database. Dataset yang di-
scrapping dari website pemerintah dapat dilihat pada Tabel 4.1.

Karena data scrap berasal dari sumber yang berbeda, struktur data
akan berbeda pada setiap data dan perlu preprocessing untuk mendapatkan
tabel standar. Parameter lain perlu dipertimbangkon dalam fase

132 class=hotspot&

it o2 2% Andonesia®s

ot staridate=&ctime=last?4hAcvisibility=true dengan perolchan varisbel
data: objectid. date, kepercayaan, shape, loc, hsid, satelit, sensor. kanal,
rse, conf.
Dalam pengambilan data dari sumber-sumber yang berbeda, terdapat
beberapa vanabel data yang perlu diambil untuk setiap jenis data vang
diperiukan. Dalam proses pengambilan data ini, variabel data yang diambil



dan diproses selanjutnya. Selain itu, memperoleh vanabel data yang tepat
juga akan memudahkan dalam menganalisis dan memvisnalisasikan data
untuk mendapatkan informasi vang lebih akurat dan bermanfaat.

Untuk menggabungkan data secara otomatis dengan key berdasarkan
lokasi peografis, dopat dilakukan dengan menggunakan Geographic
Information System (GIS) atsu software GIS seperti ArcGIS atau QGIS.
GIS digunokan untuk memproses dan menganalisis data geografis seperti
peta, citra saséfit, @n datedSenson untuk mémbuat informasi yang lebih
kompleks,

Salah satu com uniuk menpgabungkan dota berdusarkan lokasi
geomrafis adalah dengan menggunakan operasi spatialisasi dalam GIS,
‘Operasi spaﬁnlis;&n' elibatican anafisis geometri pada 'dlla:geclgmﬁs dan
Mh_.i_mng jarak atau overlap antara fitur vang a:ll. m,jika data
‘cuea MENLHEK dan data BMEG memiliki fitur kot yang sama, maka

ﬁur-ﬁm ini dopnt digabungkan secarn otomatis duﬁgun. mmnikm
‘operasi spatialisasi seperti infersect atuu join based on location.

Setelah data digabungkan, informasi vang lebih lengkap dapat
 diRMpSHERR, seperti informasi cusca dan kualitas fdes kot yeRg sama.
Begitu jugn dengan data titik panmas LAPAN, dapal @buﬂgkn dengan

data :mednu.h.ul.l.tqs w;f.am untuk memperoleh informasi yang lebih
Mﬂuﬂ omprehens ""ngundlsllmﬂmﬂi\ﬁnﬂh!embul

S]:Iﬁll jmu adolah salah saty jenis operasi spatialisasi yang
digunakan dalam GIS untuk menggabungkan dua dataset yang memiliki
informasi lokasi yang saling berhubungnn atau berdekatan. Operasi im
bissanya dilakukan dcﬁga.n r-rbengﬁifung;iﬁ:ﬁk atau overlap antara fitur-fitur
pada kedua dataset.

Penggabungan duta cusca MENLHK, cuaca BMKG, dan kualitas
udara MENLHK dengan data tink panas LAPAN berdasarkan lokasi
geografis, dapat dilakukan dengan menggunakan spatial join. Pertama, perlu

dilakukan parsing data dari masing-masing sumber data dan menyimpannya
ke dalam fitur services, Kemudian, dilakukan pengambilan datn dan parsing
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data dari fitur services tersebut menggunakan microservice. Setelah itu,
dilakukan penyimpanan data ke dalam database.

Setelah data berhasil disimpan ke dalam database, maka dapat
dilakukan operasi spatial join antara dataset cunca MENLHK. cuaca
BMEG, dan koalitas udara MENLHK dengan dataset titik panas LAPAN
berdasarkan kolom yang sama dalum kedua dataset. vaitu kolom yang benisi

Gambar 4.6 Preprocessing Data
Pada proses tersebut yang dihasilkan adalah pengelompokan unit-
unit yung hampir sama pada suatu daerah tertentu. Pengelompokan berbeda
dengan klasifikasi jika tidsk ada target variabel unfuk pengelompokan,
Clustering tidak mengklasifikasikan, memprediksi atau memprediksi nilai



dari variabel target dan digunakan ketika kita tidak tahu bagaimana data
harus dikelompokkan. Label kelas tidak diketahuiftidak ada, maka
clustering sering juga disebut unsupervised learning. Sebaran hasil data
lﬂlnmﬂs:camspa.smldlhmjukhnpadagambud?

R e e e

adalah untuk mengklasifikasikan Hot 591:1 vang memiliki kesamaan
karakteristik cuaca. subu, kelembaban, kecepatan angin dan aroh angin.
Langkah-langkah pengelompokan pada K-means adalah:

a. Pilih titik data k (acak) (seed) untuk menjadi centroid awal, pusat klaster
b, Tetapkan setiap titik data ke centroid terdekat

¢. Hitung ulang centroid menggunakan keanpgotaan cluster saat ini
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d. Jika kriteria konvergensi tidak terpenuhi, ulangi langkah 2 dan 3

Pengelompokan objek berdasarkan jumish titik panas, cusca, suhu,
kelembaban, kecepatan angin dan aroh angin dengan mempertimbangkan
jarak minimum antar objek.

4.2.4.2 Jarak Euclidean

{5)

fkah olch David L. Davies

kinerja algontma pengelompokan. Kriteria pemisahan adalah ukuran yang
biasy digonakan untuk mengevaluasi kebaikan pemisahan dengan algoritme
pengelompokan K-Means. DBI adalah ukuran seberapa mirip setiap klaster
dengan klaster yang paling mirip dengannya. Semakin rendsh rata-rata
kesamaan, semakin baik cluster dipisshkan don semakin baik hasil
clustering.
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Pada bab ini akan dibahas tentang jenis-jenis data yang diperoleh data
mining dari beberaps website sumber data, carm menggabungkan data,
mereduksi data karena dota kosong (NaN). korelasi ontar data dan
melakukan clustering serta mencari eeniroid terkecil dengan DB Nila
indeks.

4.2.4.4 Kumpulsn Data
Dhita mining dari beberapa website dan proses join data tabular dan
sapsial diperoleh varigble data seperti tampil pada Tabel 4.2 sebagai berikut:
Tabet 4.2 Jenis variable data vang dihiasilkan dariproses join data

|. hotspot_date |6 hotspol sensor 11. hotspot._bujur 16. cuaca bmkg tmax

2. hotspol_trust | 7. hotspot_kanal 12. hotspat_provinsi L7. cunca_bmkg_humin

3. hotspot log | B hotspot resolusi 13. hotspot_ distrik Iﬁ;-mrn_bmk.g_humﬂx

4. hsid 9, hotspot_confident level | 14, hotspot_sub_distrik | 19, alamat kualitas
udara

5. hotspot_sseelit | 10 hotspot_latitude 15. cunca bmkg tmin | 20, coacs bmkg tmax

4.2 4.5 Menggabungkan Data Tabuar dengan Data Spasial
Berdasarkan kumpulan data vang diperaleh, benkut adalah langkah-

lamgkali cara menggabungkan datn spasial (hot spot) dengan data tabular

{cunca);

a.  Pengumbilan semua data hotspot (wakiu nyata dan riwayat)

b. Membersihkan dts hotspot (mengdtohif eiRBnik berdasarkzn HSID)

¢. Join dats prakiman cusca BMKG (realtime dan history) berdasarkan
field provinsi dan field timeranpe (tabel BMKG) vang dekat dengan
tanggal field (tabel hotspot )

d. Gabungkan data kualitas udarn MENLHE (realtime dan history)
berdasarkan kolom provinsi dan kolom waktu (tabel kualitas udara)

dengan tanggal vang sama pada kolom tanggal (tabel hotspot),
e, Keseluruhan data yang sudah digabungkan berjumlah 25 kolom dan
67,368 baris dapat diakses pada link berikut ini:
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https://dnve. poogle com/ file'd’ | g1 DLoe%hZpNiedmE ViKnl BgNEPX

-Od k. viow uspr=sharing

f.  Preview data dapat dilihat pada Lampiran 5,

Proses join data mendopatkan data hot spot dan data cuaca, total data

sebanyak 67.377 baris dan 25 kolom yang kemudian di proses ke dalam

analisis datn dimulai dengan pemanggilan data set dengan noma “hotspot-
joined.csv™ seperti tampil pada Gambar 4.8,

Gambar 4.8 Proses pemanggilan data ke dalam Google Colab

Dengan definist kolom pada Gambar 4.9 dengon jumlah variable
sebanyak 35 vailu "hotspol date’, 'hotspol. kepercayaan'. hotspot_loc'

hsid', hotspolsatelit’, holspol sensor’. ‘hotspot_kanal’. "hotspol res',
'hotspot_conf., ‘hotspot latitude’. “hotspot longitude’, ‘hotspet_provinsi',

'hotspot_kabupaten', "hotspot_kecamatan', 'cusca_bmkg tmin,
‘cusca_bmkg tmax’, ‘cuaca_bmkg humin',  ‘cusca bmkg humax’,
kualitas udara alamat’,  ‘kualitas odam kota”. 'kualitas udara provinsi',
kualitas udara_wakiu'. kualitas wudara val'.  ‘kualitas udosra nilai’,

'kualitas wdara cat’ dan pada Gambar 4.10, ditampilkan beberspa sampel
data vang sudah digabungkan sebagai berikut:
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Gambar 4.9 Proses identifikasi data set di dafam Google Colab

i

1

g8
i

T
H T

T
|

.
Hi
1

Gambar 410 Preview data yang di olah di Google Colab

Data yang sudah digabungkan diperoleh sebanyak 67377 bars, jika

diperhatikan lebih lanjut jumlah features sebanyak 25 bars dan ada beberapa

features yang hamya bensi 18 baris seperti dijelaskan pada Tabel 4.2 sebagm

berikut;
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Tabel 4.2 Perbandingan data lengkap dan tidak lengkap

Mo Featues Dzt inyow 1815 Dhetn inorovwe 3798
1 hatspat_daie Sar Dec [1 0201 1E:23:44 Sat Bec. [1 2021  0=3IT00
CGEMT=0700 [Westem Indonesia CGMT =0T {Westem Indopesia
Time} Time)
2 hoispor kepercoyaan Medim Mlediimm
3 haispor_ oo Hamten, Tenperang, Kossmbi Naluku. Bun Selntan, Leksula
4, haidl 1563004 ISHN0TL
5, hoispor_sxielit NAA-T WOAAID
f. haispor sensor YIRS YIRS
7 hoispor_kafnl jemnul 14 (3550 6 1990 nm ) Kmnul 14 (3550 3™ 3930 nm )
E. haizpat_rem 375 motex 375 metor
9. harmmpwat conf LOUNEE PR ] [RURREL Y 0]
Hl, hampor_[mimsde SATMANIT | 49 5499 44 IFTO6RENST 19T
11 harmpor_[ongitude HLA6T. 189,789 12422 SBG BN
12 Hermmped. parvs inai Hamten Tinloku
X hampat kabupaien Tammeramy EBury Selninn
4 heitspot_kecsmatan Kirazmhi Lzketile
15 rusew hrnkp (min n i |
I vusew bk (mms 12 3
{ I} vumew bk hwmin 65 Tl
ix vusen bk hanriax o %
19 kmibries sibsra aloemmi JL leplml Sl Mo 19 BT
oMY, Summopecomp. . Koo
Sernng
Xl kunfita ke kot Senng
] kunfitz ke povinei Asoien
] kunfita ke wskin ol Deg ] 200F 1R:I3:44
NT0TDD (Weslem  Indocesia
Tame )
n kunliies midery val 1 GOHN (0K (WD
4 kunlites udiara_nils 1 6400080100
x5 kunlites udiars em RAIK

4.2 4.6 Membersihkan Kumpulan Data
Pada Tobel 2 menunjukkan perbandingan kumpulan data lengkap dan

kumpulan data tidak lengkap (mengandung NaN). Penulis menggunakan

ltbrary panda untuk menyelesaikan proses pembersihan. Dapat dilihat bahwa
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keseluruhon data berjumlah 67377 bans dan setelah dilakokan data
cleansing. data yang bisa digunakan untuk analisis selanjutnya sejumlah
51.559 baris seperti ditampilkan pada Gambar 4.1 1.

Pada Gambar 4.11 menunjukkan jumiah data pada tahap pre-prosesing
vang dilakubkan pada Google Colab,

Gambar 4,11 Tahapan pre-prosesing dats di Google Colab
DataFrame ini jugs mencakop informasi tentang tipe dota (Diype) dan
setiap kolom, jumilah nilai non-null (Non-Null Count), dan penggunaan
memori (memory usage) dori DataFrame tersebut. Data ini bisa digunaksn
untuk analisis lebih lanjut stau pemodelan terkait kejadian hotspot dan cusca
BMEKG.

Gambar 4.12 Preview feature yang ada dalam data set di Google Colab
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Gambar 4.13 Tampilan data sepdi Google Colab Distribusi hot spot per
Provinsi di Kalimantan

Grafik distribusi data pada Gambar 4.13 menggambarkan vanabel
'hatspot._provinsi' di Kalimantan menggunakan library seabomn (sns) dalam
Python. Grafik vang dihasilkin adalah countplot, yaitu grafik batang yang
menunjukkan jumish pengamatan pada setiap kategori di sumbu y. Untuk
sebaran tingkat kepercayaan hot spot di tampilkan pada Gambar 4.14 di
bawah ini.

araar T
[T -

Cambar 4.14. Jumlah sebaran dota tingleat Hotspot

Gambar 4.15, Tampilan data set di Google Colab
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Menggunakan DElndex

Gambar 4. 16 Sebarmn datn cuoca berdasarkan kate gon cluster

Gambar 4.17 Nilai K Optimal di Google Caolab
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DBIndex scores far different valuwes of k
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Cambar 4. 19 Analisis Silhoutte Score
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Cambar 4.21 Grafik Silhoutte Score padn masing-masing nilai K
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Gambar 4.22 Nilai Silhoutte Score
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Gambar 4.24 Grafik sebaran nilai cusca terhadap masing-masing eluster



Gambar 4. 15 Sebamn prediksi kebakaran hotan berdasarkan cluster

Setelah dilakukon proses cleaning, totnl data menjadi 51.559. Teknik
clustering mengounakan scikit leam library di python. Jumiah cluster
didefinisikan dari 2 hngga |0 dan hasil skor DBI ditunjulkkan pada Tabel 15.
Data mepunjukkan bahwa cluster ke-10 mencapai skor 1,403 DBI, dan
diklam sebagai jumlah cluster terbaik dalam percobaan mi,

Skor okurasi di atas membuktikan babwa K-Means mennliki kinerja
yang baik umtuk melakukan pengelompokan kebakaran hutan. Keadann ini
didukung oleh persiapan kumpulun data yung berjalan sangol baik dengan
membuang data yang tdok perlu don tidek lengkap untuk membentuk
kumpulan data baro untuk proses clustering,

Berdasarkan hasil evaluasi di atas, penelitian ini mendapatkan hasil
vang memuaskan  dengan mampu  melskukan elusterng data  mining
mengounaken algoritma K-Means dan menggabungkan data tabular dengan
data spasial. Metode datz mining yang dilakukan berhosil mendapatkan data
dari beberapa website unfuk mendukung prediksi  kebakaran  hutan
Berdasarkan tahapan analisis yang dilakukan diperoleh 9 cluster dengan nilai

indeks DB sebesar 1,403 seperti tampil pada Gambar 4.26 dan Gambar 4.27,
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Tabel 15 Hasil Evaluasi Clustering

Claster (k) DR Index Score
1 1340568
3 1503517
4 TORYTTE
-} 13958
B [0
7 673217
E 522965
9 L4109
(] LAnNEKa

CGambar 4.26 Hasil evaluasi DB Index di Google Colab

DBlndex scores for different values of k

244

&y

Davies-Hauldin InceX

2 3 B 0 5 T a a 1o
Numbser af chstess i

Gambar 4.27 Skor DB untuk bebernpa klaster (k)



4.3, Faktor-faktor terjadinya Kebakaran Hutan
431 Faktor Terkait Manusia’Human Related Factors (HRF)
4.3.1.1 Pendapatan per Kapita (Gros Domestic Product/GDP)

Data pendapatan per kapita (variabel | = v1) diperoleh dari website Badan
Pusat Statistik Kabupaten Palangkaraya Kalimantan Timur pada link:
hittps://disdukeapil palangkarava go.id‘'wp-
content/uploads/sites/74/2022/0 /DA TASAGREGAT-KEPENDUDLIKAN-
TAHUN-2021-1.pdé; yang ditomgilkan pada Tabel 8.4, diketahui bahwa Produk

'Jl'.lﬁh.r,- ionatnn & Fodest #roperslonai
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Tabel 4.4 Jumlah Penduduk dan Pendapatan per Kapita (PPK) Kota Palangka
Raya Berdasarkan Data Konsilodasi Bersih (DKB) KEMENDAGR]
SEMESTER II TAHUN 2021
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Sehingga diperoleh

data padn Tabel 4.4, selomuinya dilakukan klasifikasi

untuk pembobotan milai score sesuni dengam lokasi penelitian dengan
perhitungan pada Tabel 4.5 sebagni berkut:



Tabel 45 Hasil perhitungan
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Pendapatan per Kapita per

kelurzhan
1d_desa Kelurahan PPE/GDRP (Rp)
] Kehurnhan Bukit Tunggzal 50272091 246,26
2 Keluruhan Kereny Bungkirm 10.883.574.008.20
3 K churnhan Eangk 7692537, 1460
4 Kaelurnhan Menteny 46,075 BRI 439 26
5 Kehirahan FPahandut 1574134092400
o hehmhan Pohandut Sebherme SAN_552. 220,60
T Kehmuhan Palangka 43 03597328, 34
8 Kelurnhan Panarung 275 S04 TR 66
[ Kehmalan Petuk Kabmpun 100a 064,000 0
T Kelurahan Tembang Rungon TELAOT IO, 10
Hasil perhitungan score Pendapatan  per Kapita (Gros  Domestic

Product/GDP) ditampilkan pada Tabel 4.6:
Tabel 4.6 Rentang nilai sebagai dasar perhitungan GDP

Nilai M {Min |

TRILGA2. 610

ikar Mascimein | M)

50,272,093 34626

Milai Rata-rata { Averagx)

24.017.080.536,34

Jumlsh {Sum}

240 170,305 363 40

Diketahui bahwa nilai maksimum PPE/GDEP sebesar 50.272.993 246,36,
dan klasifikasi score yang diinginkan sejumlsh 4 kelas'klasifikasi score.
Sehingpa perlu ditentukan rentang nilai dengan membagi nilai PPEK/GDP

mazksimum di bagi 4 kelas sebagai berikut:



i - il
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Tabel 4.8 Hasil perhitungan GPD per kelurahan dan skor label

Id de= Kelurahun PPE/GDP (Rp) Score label

I Kelurahan Buki Tunggal 4
B SOLITI 008 24620

] Kelurahon Kereng Bangkirm y ]
10CBE3 574668 20

b

3 Kelurahan Longkm ]
27602537 104.60

4 Kelurahon Menteng " 3

5 F.clurahan Pahandut

(=]

25741.346.024 00

= i 3108, 552.220,60 E
T Kelurahan Palangk 3
P 43,003,507 328 54
B Kelurshan P 2
arafan ranmreng E?TD'!_‘W-I-

L] Keluraban Peiuk Kabmpun . )
! 3 46,064 02010

10 Kelurahon Tumbang Bungun i1l
Thib a0 10

Berdasarkan penelitian vang dilakukan oleh Zhang =t al) (2018) di
Tiongkek. pendapatan per kapita (GDP) memiliki hubungan yvang signifikan
:Inngnn kebakaran hutan. Penelitian ini menunjukkan bahwa semakin tinggi
pendapatun per kapita di sunto wilavah, maks semakin kecil kemuongkinan
terjadinyn kebakaran hu‘mu. e wilayah tersebut. Faktor 1 dapat dijeloskan
oleh adanya keterkuitan anfara peningkatan pendapatnn per kapita dengan
penimgkatin infrastrubtur dan” eknologi, sehingas masyamkat dapat lebih
mampu untuk mengelola Hitan dengan lebih baik dan mencegah terjadinya
kebakaran.

4.3.1.2 Penduduk/Topulation Density (PD)

Data kepadatan penduduk (vanabel 2 = 2} diperoleh dar website
Badan Pusat Statistik Kabupaten Palsngkaraya Kalimantan Timur pada link:
hitps:disdukeapil polanskamya go.idwp-
contentuploads/sites 7420220 DATA-AGREGAT-KEPENDUDUKAN-
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[AHLUN-202]-1 pdf, selain data kepadatan penduduk. pada sumber daia

tersebut juga diperoleh luas area (Hektar dan Km®) per kelurahan dengan

rincian pada Tabel 4.9 sebagai berkut:

Tabel 4.9 Data kepadatan penduduk area penelitian

Kelumhan

Luas Area

Populust

Hektar
[ Hia)

Kepadaton
Penduduk

Kelorahan Bukit

Tunggal

'I-T_l!_'-_-]'l

Al

240

53.901

K bzt sy
Kerong
Bangkorm

.34 40

a3

1 1.h60

K elurahan
Longksi

EEE.27

14.92%

14763

20,601

Kelumban
Menieng

3. 126,30

3l

54012

24370

49441

L

Kelurahan
Pabmmclus

R0, 16

[ER 1

13483

=00

Kelurahan
Pahundii
Scherang

T4 51

Kelurahan
Palanzka

2245.60

17 084

46107

Kelurahan

Pananumng

230/ 55

15.013

14.602

19.705

Kelurahan Petok

Kubimpun

5062 00

|.665

3223

Kelurahan
Tumbang

Rungan

14
Lad
tad
o=
L

K37
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Kepadatan Penduduk/Poputasi
Perhitungan score Kepadatan Penduduk/Populasi diawali dengan mencan
rentang nilai ditampilkan pada Tabel 4.10 berikut:

Sehingga diperoleh kelas pada variabel 2 (v2) yaitu Kepadatan Penduduk
didapatkan score berdasarkan rentang milai pada Tabel 4.11 sebagai berikut:



Tabel 4,11 Nilai kepadatan peduduk berdasarkan skor label
1 = 13.475,25 - 76,950,350

2 ' 26,050, 50 - 4042575

¥ 4042575 - 53.901.00




Table 4,12 Data kepadatan penduduk arez penelitian dan skor
label populasi

Id_desa Kelurahan Luas Arca Populns:
Hektor | Score | Kor Score L P Diensity Score
{Hnj

1 Kelurahen Bukit

Tunggel 1741452 4 274 i 274461 Ji 440 53,001 y
2 Kelarahan

Kereng

Bangkirm 32348440 4 an d (03l 5 638 11660 :
3 Kelurahan .

Lamgkai RRE.27 1 a 1 14018 14,743 L B
4 Kehirahan

Menieng 3.1 26,30 1 E] | L (R 24378 49,401
3 K elurahan ]

Pahandut 82016 | L l 116 13.483 1750 A
B Kelurahan

Pahunihit

Secberang T 51 | 4 | 1719 2l 3370 l
T Kl o i

Palangks 2. 244,60 | s 1 13123 1 ak4 46107 i
8 [ .

Panommg 2355 1 s | 1 [543 14 602 29.705 B
9 Kelurahan Petuk

Kulimpun 3.962 00 1 6l | L.bas 1.558 .23 :
1o Kelurahatr

Tumbang

Haumngan 2.330.31 i 3 432 405 #37 !

Penduduk atau kepadatan penduduk juga merupakan faktor yang
berpengaruh  terhadap kebakamn hutan. Bebempa penelitian  telah
mengungkapkan bahwa semakin tingm kepadatan penduduk di sustu daerah,
semakin tinggi kemungkinan terjadinya kebakaran hutan. Hal inn dapat
disebabkan oleh aktivitas manusia yang semakin intensif, seperti pembukaan

lahan pertanian, penggunaan api terbuka untuk memasak don pemanasan.
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pembangunan permukiman, serta aktivitas lainnya vang dapat meningkatkan
risiko terjadinya kebakaran hutan.

Salah satu penelitian yang membahas faktor kepadatan penduduk
terhadap kebakaran hutan adalah penelitian yang dilakukan oleh Miettinen
dkk. (2017) di Kalimantan. Penelitian tersebut menunjukkan bahwa
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Tabel 4.13 Klasifikasi Jarak ke Pemukiman/Distance to

Settlement (DS) dan skor label
Mo Jorak ke Score | Luas{Ha) | Persentase (Yu)
Pemukiman/Distance (o | label
Settlement (DS) (Mir)
| 0-336.3 I

Pada tahap ini. dilakukan analisis data spasial Jarak ke Pemukiman atau
Distance to Settlement (DS) yang menjadi variabel 3 atau v3. Data spasial
jaringan jalan sesuai dengan lokasi penelitian diperoleh dan website Badan
Informasi Geospasial (BIG). Data tersebut digunakan untuk melakukan
buffering menggunakan software pemetaon guna mendapatkan area dengan
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ke Pemukiman/Distance to Settlement (DS) dengan 4 klasifikasi score yang
diperoleh melalui proses buffering. Klasifikasi tersebut terdin dari kategon
jarak 0-356,5 meter dengan score lobel |, kategori jarak 356,5-635.7 meter
dengan score label 2. kategon jarak 633,7-1041.8 meter dengan score labei 3,
dan kategori jarak 10418 meter ke atas dengan score label 4. Data hasil
analisis inl kemudian ditampilkan dalam Tabel 4.13 yang memuat informasi
mengenai klasifikasi Jarak ke Pemukiman/Bistance to Settlement (DS), skor
label, luas, don persentase mmmkﬁk Selain itw, hasil analisis
juga ditampilkan dalam w#.“' mituk Inqﬂmbm visualisasi yang
lehib Jﬁhi mengenit Aasifikasi dota Jarak ke Pemukiman Distance to
Settlement (DS
Berdasarkan literstur dan hasil penaliton sebelumnya, jark ke
pemukimon atau Distance to Settlement (DS) memiliki Mﬁnﬂm yang
W dengan kebakaran hitan. Penelitian yang di'hkuhn uﬂw et
al. ﬂﬂ’_!nl] menunjukkan bahwa semakin dekot jarak ke pemukiman, semakin
tinggi fisiko, terjadinys kebakaran hutan. Penelitian tersebut menggunakan
teknologi remote sensing dan sistem informasi geografis (S1G) untuk

menganalisis data spasial dan faktor-faktor yong mempengaruhi kebakaran
hutan di Provinsi Hubei, Tiongkok.

Penelitian lain yang dilakukan oleh Satria et al. (2020) di wilayah Taman
Nasional Bukit Dusbelos, Jambi. Indonesia, juga menunjukkan hubungan
yang signifikan antara jarak ke pemuknm dan kebakaran hutan. Hasil
penelitian tersebut menunjulckan balwa semakin dekat jarak ke pemukiman,
semakin tinggi ris-iIm; ieﬁa.uiin.}'n kebakaran hutan. Penelitian ini menggunikan
analisis datn spasial dan metode Regresi Logistik untuk menganalisis faktor-
faktor yang mempengaruhi kebakaran hutan.

4.3.1.4 Jarak Kejadian Kebakaran dengan Jalan/Distance to Road (DR)
Pada tahap ini (Jarak Kejadian Kebakaran dengan Jalan/Distance to
Road (DR), menjadi variabel 4 = v4) diperfukan doin spasial jaringan jalan



sesual lokasi penelition, data tersebut dapat di peroleh dan website Badan

Informasi Geaspasial (BIG) pada link: https: Vtanahair indonesia go.id/portal-

weh, sehingga diperoleh data “jalan.shp™.

Selanjuinya dilakukan analisis data spasial vaitu “buffering” sejauh +/-

800 meter pada sisi kira dan kanan jalan dengan menggunakan sofware

pemetaan untuk mendapatkan area dengan jarak tertentu dar jalan dengan

output 4 klasifikasi score.

Berdasarkan hasil analisis dipercleh klasifikasi dato Jarak Kejadian
Kebakarasi dengan Jalan/Distance to Road (DR) yang disajikan pada Tabel
5.14 dan Gambar 4.20 sehagai berikur:

Tabel 4.15 Klasifikasi Jarak Kéjadian Kebakaran dengan
Jalan/Distance to Road (DR} dan skor label

Mo Jarak Kejadiin Kebokaran | Score | Luss{Hua) | Perseninse (")
dengan Jalan/Distance to | label
Road (DR} (Mtr)
| 0-81268 |
: H32,6-2043,7 2
3 20437 - 38603 i
+ IRA0.3 - = 4

Totl
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klasifikasi data Jarak Kejadian Kebakaran dengan JalanDistance to Road
(DR} yang disajikan pada Tabel 5.14 dan Gambar 4.20.

Beberapa literatur dan hasil penelitian menunjukkan adanya hubungan
antara jarak kejadion kebakaran dengan jalan atau distance to road (DR)
dengan kebakaran hutan. Studi yang dilakukan oleh Ribeiro et al. (2018) di
Brasil menemukan babwa kebakaran hutan lebih cenderung terjadi di srea
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dengan jarak yang lebih dekat dengan jalan. Hal ini disebabkan oleh adanya
aksesibilitas yang lebih mudah untuk mengakses Kawasan hutan yang

berdekatan dengan jalan sehingga meningkatkan risiko kebakaran hutan.
Penelitian yang dilakukan oleh Koutsias et al. (2012) di Yunani juga
dengan jalan berpengaruh signifikan terhadap risiko kebakaran hutan, Hasi
aran hutan cenderung lebih




Tabel 4.16 Data Kejadian Kebakaran Hutan di wilayah penelitian periode tahun 2018-2021

No Kerusikan
Tdentitas kejadian Latitnde | Longitnde Tanggal Sumhber Bencann Provinsi kKah/'Kois Keterangan Lain (Hz)
| 107,
Kebakaran DamdimBpk. Roni | Kcbakmmm B0,
Hutan dan Via Hiten  dan | Ealimastan | KOTAWARINGIN <
2O IOTED RO 140 Lahan -LTRLIR 111 ETRE4 14062018 | T 0E12E3605900) | Lahan Tengah BARAT Kebun =
2 RPED Frow
Kolteng Bpk
Tapalmen
Rajarukpnk. (Spv. | 107
Kehaknrim Prisdalopa) Vi | Kebakaran el ]|
Hutan  dan Tlp, - (OBI2-3158- | Huton du | Kahmeninn | KOTAWARINGIN
(1] B0 200803120 Lahan -102404 | LILETEIE | 12052008 | 110§ Lahan Tengah BARAT Tidak oda
104 0110720220210 Desa Teluk
105 Bogam Kec
Kehaknrin HPRD Kzh | Kebaksran | Kuma Kah.
Hutan  dan KOTAWARBNGIN | Hulsn don | Kahmantan | KOTAWARINGIN | Kotowaringm
Lahan 300360 | 11136300 | 2132022 © | BARAT Luhan Tengnh BARAT Barat Tidak mdn v
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Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data kejadian kebakaran hutan
{HiF) vang diperoleh dari website (dibi bnph go.id’ dengan periode
tahun 2018-2021 sebanyak 104 data. Data tersebut memuat informasi seperti
identitas, kategori, lokasi (latitude dan longitude), tanggal kejadian, sumber,
provinsi, kabupaten’kota, keterangan, kerusakan lain, dan luas terdampak.
lnfmmluhﬂlﬂ'ﬂhﬂdlgwkmnﬂukmhhkmmhsmhqm
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Gambar 4.21 Data Histons Kebakaran Hutan {a)

Gambar 4.22 Data Historis Kebakaran Hutan (b}
Pada penelitian ini, difakukan analisis terhadap data kejadian kebakaran

hutan yang diperoleh dari website htips:/dibi.bopb.goid’ dengan kurun

wakiu kejadian tahun 2018-2021. Data tersebut terdiri dani beberapa variabel
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seperti dentitas, Kategon, Latitude, Longitude, Tanggal. Sumber, Bencana,
Provinsi, Kab/Kota, Keterangan, Kerusakan Lain dan Luas (Ha). Dalam
upaya untuk memperbanyak jumlah data kejodian kebakaran hutan, dilakukan
metnde buffermg pada jarmk 7.3 kilometer dari setiap titik lokasi kejadian
kebakaran hutan/lahan, sehingga dihasilkan data extrupolasi seperti vang
ditampilkan pada Gambar 4.23. Dari hasil analisis extrapolasi, buffer, dan
overlay, dilakukan klasifikasi ulang dita kejadian kebakaran hutan pada area
penelitian dengan klasifikasi Score baru pada rentang 1-7 yang ditampilkan
pada Tabel 418 Klasifikasi tersebul diharspkan dapat digunakan sebagai
dasar dalam pembuatan model machine leaming untuk memprediksi potensi
tegadinya kebakaran hutan di area penelinan.

Tabel 4,17 Klasifikasi Klasifikasi Kejadian Kebakaran
Hutan/Historical Fire {HiF) dan skor label 4 kelas

N Klasifikasi Kejadian Kebakarnn Score | Duns{Ha) | Perscnmse (%)
Hutan Historical Fire (HiF) amit/( 100 label
ke ear)

1 -1 1

2 1-24 2

1 24-45 3

g 45-m 3

Totul

Dapat dilihat pada Tabel 4.16 dan Gambar 4.21, Gambar
4.22 jumlah kejadian kebakaran hutan hanva sebanvak 7 kejadian kebakaran
hutan selama kurun waktu 2018 — 2022, Hal ini akan mempengaruhi
pembuatin model machine kearning karena jumlah data sedikit.

Untuk memperbanyak jumlzh data kejadian kebakoran
hutan dilakukan extrapolasi dsin dengan metode buffenng pada jamk 7.5




kilometer dan setiap titik lokasi kejadian kebakaran hutan/lahan, sehingga
dihasilkan data seperti pada Gambar 4.23 di bawah ini.

Konsep penggunaan teknik buffer untuk mengeksirak fitur-
fitur spasial dalam pengolshan citra satelit dan data spasial telah banyak
digunakan dalam penelition kebakaran huotan dun prediksi bahaya kebakaran
hutan.

oleh Lin et al (2020)
ik mengekstrak fitur-fitur

] 'lIIII

(2021 mmﬂpmn teknik ¢
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Crambar 4.23 Data hasil buffer titik kejadian kebakaran hutan

Berdasarkan hasil analisis extrapolasi. buffer don overlsy diperoleh
klasifikasi data Kejadian Kebakaran Hutan/Historical Fire (HiF) pad area
penelitian dengan klasifikasi score baru pada remtang 1=7 ditampilkan pada
Tabel 4.18 scbagai berikut:
Tabel 4.18 Klasifikasi Klasifikasi Kejadian Kebakamn

Hutan/Histonical Fire (HiF) dan skor label. 7 kelas

Na Re-Klasifikasi Kejadian | Score | LussiHu) | Persentase (%u)
Kebakaran labet
Hutan/Historical Fire
(HiF) unit/{ 100 km*year)

I -1 I

2 > §—2 2

3 3-3 3

1 -4_% 4

5 5.0 5

& =6 -7 [




Penelitian yong berjudul "Predicting Forest Fires Using Machine
Learning: A Case Study in Galicia, Spain” oleh Perez-Guerrero et al. (2018)
menggunakan metode buffer untuk menentukan area lingkungan terdekat dar
lokasi kebakaran hutan dan menghitung sejumlah variobel yang berkaitan
dengan faktor risiko kebakaran seperti curah hujan, topografi, jenis tanah, dan
jorak ke jalan. Penelitian ini juga memanfaatkan data kejadian kebakaran
historis dan berbagai data satelit untuk membuit model prediksi kebakarn
hutan dengan menggunakan algontma Random Forest. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa penggunasn model maching learming dengan input data
yang fepst dapat membantu memprediksi potensi kebukaran hutan di masa
depan dengasn akurasi yang Gnggi.

432F&‘-"D! Fisik Linglumgan! Plresical-Environmental Factors
4321 Material atau Bahan vang dapat terbakar dan tersedi di hutan/Fuel

Data fuel (vadabel 6 = v4) diperoleh berdasarkan citra satelit Sentinel 2,
setelah data diperoleh lalu dilakukan analisis citrn déngan software pemetaan
untuk mendapatkan jenis tanaman vang ada di area penelitian.

Berdasarkan hasil analisis diperoleh klasifikast data fuel pada Tabel 4.19
dan sebaran secara geografis pada Gambar 4.24 sebagai berikut;

Tabel 4.19 Klasifikasi Material atou Bahan yang dapat
terbakar dan tersedia di huton/Foel Load dan skor label

Nao Material aton Bahan vang | Score | Luas (Ho) | Persentase (%)
dapal terbakar dan tersedia | label
di hutan/Fuel Load (t%m?)

I n-1 I

i

I-13

<

i 13-233 i

4 BI-m 4

Totul
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:_.Ilr Em

Penelitian lainn Pausas dan Keeley (2014)
menunjukkan bahw il yang dapat terbakar,
M:mmﬁ:ﬁnmﬂbeluku munlli]]]:ﬁmnmpummﬂnknmpﬂgnpl
dan meningkatkan intensitas kebakaran hutan. Selain itu, penelitian juga
menunjukkan bahwa ketersedisan bahan atau material vang dapat terbakar di
hutan dipengaruhi oleh berbagai faktor, seperti iklim, topografi. dan jenis
Lamamamn.
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Jenis fuel otau bahan yang dapat terbakar yang tersedia di hutan
memupakan f{nktor penting dalam kebakaran hutan. Beberapa penelition
schelumnya teloh mengidentifikasi jenis-jenis fuel vang berkontribusi pada
kebakaran hutan. Misalnya, penelitian di hutan tropis di Brasil menunjukkan
bahwa jenis-jenis fuel seperti dedaunan, kayu mati, dan serasah merupakan
sumber bahan bakar yang signifikan dalam kebakaran hutan (Cochrane et al.,
1999). Di hutan Amerika Ulara, jeénis-fenis. fuel seperti semak belukar dan
rumput  kering’ juge diketahui berkontribusi. pada kebakaran hutan
(Schoennagel et al , Z_EH"?].

4322 Indeks Vegetasil/ Novmalized Difference Vegetation Index (NDVIT)

Data NDV1 (variabel T = +7) diperoleh/dengan mendewnload citra satelit
Sentinel 2 di website USGS (hiips: carthexplarer usas gon), setelah data
diperoleh lalu dilakukan snalisis NDVI dengan software pemetasn untuk
mendapatkan rentang nitai NDVI di area penelitian.

Nilai NDVI mempunyai rentang antars -] (minus) hingga 1 {positif),
Nilai yang mewakili vegetusi bernda pada rentang 0.1 hingga 0.7, jika nilui
WOWI di atas nilai ini mentnjukkan tingkat kesehatan dari tutupan vegetasi
yang lebih baik. Rentang nilai kisarin NDVI lebih lengkap dapat dilihat pada
Tabel 4.20 di bawah ini. Nilai NDVT diperoleh dari perhitungan:

- _ (pNir—pRed)
NN = i (10}

Tabel 4.20 Rentang Nilsi NDVI[107]

Kelas Tinkat Lerapatan Kisaran Nilai NDVI
l Lahan Tidak Bervegetasi -1-0,12
2 Vepetnsi sangat rendah 0.12-022
3 Vegetast rendah 22-042
4 Vepetasi sedang 042-10.72
3 Vegetasi tinggi 0.72-1
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Berdasarkan hasil analisis diperoleh rentang nilai, klasifikasi dan score
NDVI pada lokasi penelitian pads Tabel 4.2] dan ditampilkan pada Gambar
4.26 dan Gambar 4.27 sebagai berikut:

Tabel 4.21 Klasifikasi nilai NDV]

Nila NDVI Kelas Score Luas {Ha) Persentase (%a)
lahel
-1-0,12 | Laben Tidok Bervegetss [ 1. 16695 0,83
0,12 - 022 | VWepctas: sangat rendah 2 St 10 0.40
023- 047 | Vepetes: rendah 3 34334 2.59
047 - 0,72 | Vepctasisedang 4 43.353.67 31,18
e | Vepgetnsi Linggi 5 9,993 K0 6400
Taotal 1462210 100,00

Sebamn Nilai NDVI berdasarkan citra satelit Sentinel 2 dan hasil
perhitungan NDV1 diperoleh nilai NDVI terendah adalah 029 dan nilai
NDWV] tertinggr adalah 0089 seperti tampil pads Gambar 4.25. Persebaran nilai
NDVI berdusarkan klasifikasi kelas vegetasi menunjukkan bahwa sebagian
besar tutupan lahan berupa vegetas: tinggi seluas 89.993 30 haktar atau 64%.
dan yang terkecil berupa \'w sangal rendah seluas 564.30 hektar stau
0.40% dari total luasan wilayvah penelitian. Kelst | sompai dengan 2
merupakan area yang tidak bervepetas seperti badan sir, pemukiman dan
lahan kosong. sedangkan kelas 3 merupakin kelas vegetasi rendsh seperti
semak belukar padong rumput, kelas 4 vegetasi sedang seperti sawah atau
pertanian, dan kelas 5 merupakan vegetasi tinggi seperti perkebunan dan
hutan. Selanjutnya. berdasarka perhitungan WDV ini, digunakan sebagai
dasar  analisis  lanjutan  untuk mendapatkan kelas wvegetasi  Jenis

Vegetasi/Fegetation Type.




Sambar 4.25 Citra NDVI dan seharan nilai NDWA

=y iran P = P

Gambar 4.26 Peta hasil analisis reklasifikasi nilai NDVI menjadi 4 krieria
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VI di atas nilai ini menusjokkan tin
yang lehih baik. Rentang nilai kis
pada tabel yang disajikan. Pada pe
senting 2

) bektor atou 64%, dan yang
terkecil berupa vegetasi sangat rendah seluas 564,30 hektar atau 0.40% dari
fotal luasan wilayah penelitian. Kelas NDVI digunakan sebagai dasar analisis
lamjutan untuk mendapatkan kelss vegeinsi Jenis Vegetasi/Vegetation Type.
Perhitungan NDVT ini menjadi penting dalam  mengevaluasi kesehatan
tutupan vegeinsi di suatu wilayoh dan membantu dalam identifikasi tingkat
kerentanan terhadap kebakaran hutan.



Indeks Vegetasi atau Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)
dapat digunakan sebagai indikator untuk memonitor kondisi vegetasi dan juga
memprediksi potensi kebakaran hutan. Sebuah penelitizn yang dilakukan oleh
Kuswanto dan Sari {2019) di Kecamatan Kalianda, Lampung menunjukkan
bahwa terdapat korelasi negatif antara nilai NDVI dan kejadian kebakaran
hutan. Artinya, semakin rendah nilai NDVI, maka semakin tinggi potensi
kebakaran hutan. Hasil penelitian.ini juga menunjukkan bahwa NDVI dapat
digunakan sehagai alat untuk memetakan daesah dengan potensi risiko
kebakaran hitan vang tingei,

4323 Jenis Vegetasi/ Vegetation Tipe
Data Jenis iagmls: {variabel 8 = 4} diperoleh dar. website Badan
Informias: Geospasial (B1G) pada link: https: tonshair indonesia go.1d portal-
wih, setelnh datn diperoleh lalu dilakukan analisis dengan menggunakan
software pemetaan untuk mengetahui atiribute table jenis vegetasi di area
Berdasarkan hasil analisis diperoleh jenis vegetusi padn Tabel 422
sebagal berikut:

Tabe! 4.22 Klasifikasi Jenis Vegetasi dan skor label

Na Jenis Vegetasi Score | Luas(Ha) [ Persentase (%)
label
| Deserl, Swamp. Coltivated 1
plants

I

Meadow, Grassland, Alptme

Pl

vegciation
3 Broad-leaved forest, Shrob 3
4 Coniferpus forest, 4
theropencedrymioan

Tatal 14062210 100,00




Berdasarkan hasil perhitungan NDVI dan Tabel 4.22 Kelas | sampai
dengan 2 merupakan ores yang tidak bervegetasi seperti badan air,
pemukiman dan lahan kosong, sedangkan kelas 3 merupakan kelas vegetas
rendah seperti semak belukar padang rumput, kelas 4 vegetasi sedang seperti
sawgh otaw pertanian, dan kelas 5 merupakan vepetasi tinggi seperti
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Tabel 4.23 Klasifikasi Curah Hujan/ Precipitation dan skor label

No Curah Hujan/Precipitation | Score | Luas (Ha) | Persentase (%)
(mm) label
I 0-173.1 I
El 173,1-195.1 2

1951 - 209 6

krieria

Gambar 4.29 Peta hasil analisis curah hujan/precipitation berdasarkan 4

Berdasarkan data BMKG dan hasil analisis, di wilaysh penelitian hanya
terdapat 1 kriteria Curah Hujan/Precipitation yaitu dengan nilai curah hujun >

1. 700 mum'tabun.



156

Data cumah hujan (vanabel Y} merupakan salah satu faktor vang
berpengaruh pada kebakaran hutan. Semakin tinggi curah hujan di suatu
daerah, semakin kecil kemungkinan terjadi kebakaran hutan karenn
kelemhaban di lingkungan akan lebih tingm. Sebaliknyn, semakin rendah
curah hujan, kemungkinan terjadi kebakaran hotan akan semokin besar karena

kelembaban di lingkungan akan semakin rendah.
Padn pmelltmn ini, data cumh mdqm‘oleh dari website BMKG dan
dilakukan analigis mr]ny m menggunakan software pemetaan untuk
gemhﬂ'uﬂh curaly lﬁh-ﬁ-m'pwlllmﬂ. {H&glrka.n hasil analisis,
rumtthjmpnchmpmmgl ke dalam &kﬂtﬂﬁ:&dmgnn skor label

ﬁ'ﬂl Jhujan palmﬂ muiah. sedanghkan hﬂgﬂ‘l wn skor label 4
‘menunjukkan daerah dengan curah hujan paling tinggi.

Hﬂ analisis curah hujan pada penelitian ini MWMHJ
mmnhm faktor penvebab kebakamn hutan di area penelition. Selain it
data curah bujan juga dapal digunakan sebagai acuan untuk melakukan
praﬁlﬂ:tﬂﬁ]ap kemungkinan terjadinya kebakaran hutan di masa depan.

Curah hujan atau precipitation adalah salah sty faktor lingkungan yang
mclrl:pengruhl terjadinya kebakaran hutan. Penelitian oleh Kumia et al.
ﬂﬂ!ﬂj menunjukkan bahwa curah hujan yang mﬂlhmemnﬁltknn risiko

il 'mm di Indonesia. Pmﬁﬁh’ﬂﬂ:u!jﬂgnmemmukm
WMMWMMEMMEMJW vang tinggi

dapat meningkatkan risiko terjadinya kebakaran hutan.

43.2.5 Penggunaan Lahan {Land Usage)

Data penggungan lahan {(vanabel 10 = v/ 0} diperoleh dan website Badan
Informasi Geospasial (B1G) pada link: hitps:'tonahsir mdonesia.go.ad/‘portal-
web, setelah data diperoleh selanjuinya dilakukan analisis dengan
menggunakan  software  pemetaan  unfuk  mengetahui  atinbute  table

penggunaan lahan di area penelitian.
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Berdasarkan hasil analisis diperoleh jenis dan varasi penggunaan lahan
pada Tabel 4.24 dan divisualisasikan pada Gambar 4.30 sebagai berikut:

Tabel 4.24 Klasifikasi Jenis Vegetasi dan skor label

No Jems Vegetasi Score Luas {Ha) Persentase (%6)

lahel

I Paddy ficld. Diry land. Waier |
area; Unosed lnnd,_ Lirban-
nn'l-iﬁ':'mgf_, lmhtm‘n,l and

MITInE:

i

2 Meadow, Grassland, Alpine
vegetatinn

et

3 Broad-lesved forest. Shrub

+ Comiferous forest, +

Theropencedrmon

Total 140,622 L 1 0363, (i

Penggunaan lshan atau land usage dapat mempengaruhi nsiko terjadinya
kebakaran hutan. Data penggunoan fahan (variabel 10) dalum penelitian ini
diperoleh deri website Boadan. Informasi Geospasial (B1G) dan dianalisis
menggunakan softwire pemetaan untuk mengetabin varsi penggundan lahan
di area penelinan. Berdasarkan hasil a.nﬂ]mm ﬂp:mleh Jenis dan variasi
penggunaan lahan yang terdinl dari Paddy field, Dry land. Water area, Unused
land. Urban-rural fringe; Industrial snd mining, Meadow, Grassland, Alpine
vegetation, Broad-leaved  forest, Shrub, dan Coniferous  forest,
Theropencedrymion. Analisis penggunaan lahan ini dapat membantu untuk
memahami kondisi lnhan yang berpotensi terkena kebakaran hutan, misalnya
penggunaan fohan yang tidak terawatl ataw lahan vang terlalu kering dapat

meningkatkan risiko terjadinya kebakaran hutan.




kebakaran hutan di daerah tersebut terkant dmgan aktivitas manusia seperti
pembakaran lahan pertanian dan perkebunan.

4.3.2,6 Temperatur/Temperature
Data temperature (variabel 11 = v21) diperoleh dari website BMKG pada
link: https://dataonline bmkg poidhome,  setelah dota  diperoleh lalu
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dilakukan analisis overley dengan menggunakan software pemetaan untuk
mengetahui nilai temperature di area penelitian.
Berdasarkan hasil analisis diperoleh nilai temperature pada Tabel 4.25
dan divisualisasikan pada Gambar 4.31 sebagai benkut:
Tabel 425 Klasifikasi Temperatur Temperature dan skor lzbel

Mo Temperatur Temperature | Score Luas {Ha) Persentase (%6}
i"C) lahil

I 0- 199 1

2 199-215 2

3 215-128 3
4 I > 4

Taotal
Dita temperatur atou suhu (variabel 11 = v11) dalam penelitian ini

diperoleh dani website BMEKG, Data tersebul kemudian dioloh dan disnalisis
menggunakar software pemetaan untuk mengetahul mby suho di area
penelitian. Berdasarkan hasil analisis, nilai subm kemudian dikiasifikasikan
menjadi empat kategori. yaitu suhu 0-19,9°C (skor fabel 1), subu 19,9-21,5°C
(skor label 2), subu 21,5-22 8°C (skor label 3), dan subu di stas 22,8°C (skor
label 4).

Temperatur memiliki pern penting dalam kebakaran hutan karena suhu
vang tingg dopat menimgkatkan kekenngan pnd.n tumbuban dan tanah,
sehingga meningkatkan nisiko terjadinya kebakaran. Beberapa penelitian
sebelumnya menunjukkan bahwa subu mempengaruhi terjadinya kebakaran
hutan. Contohnya, penelitian yang dilakukan oleh Huang et al. (2015) di
Amerika Serikaf menunjukkan bahwa pemingkatan subu yang diakibatkan
oleh perubahan iklim dapat meningkatkan frekuensi dan intensitas kebakaran
hutan. Begitu juga dengan penelitian yang dilakukan oleh Wiryono et al
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{2018) di Kabupaten Bandung. Indonesia. vang menemukan adanya
hubungan positif antara suhu dan kebakaran hutan di wilayah tersebut. Oleh
karena itu, variabel suhu atau temperatur perlu diperhitungkan dalam analisis
faktor risiko kehakaran hutan.

terjadinya kebakaran b S penelifan akukan
al. mluhﬁmmmmmmmm
peningkatan risike kebakaran hutan di kawasan hutan Lindung Gunung
Merbabu, Indonesia. Penelitian lain yang dilakukan oleh Setiawan et al
{2020) juga menunjukkan bahwa suhu udara yang tinggi berhubungan positif
dengan tingkat kebakaran hutan di Jawa Tengah, Indonesia.
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4327 Ketinggian/Elevation
Data ketinggian/elevasi (variabel 12 = v/2) diperoleh dari citra Digital
Elevation  Model  (DEM}  website  BIG  pada link:
hitps:tanahair indonesia po.id'demnas #,  setelah  data  diperoleh  lalu
dilakukan analisis dengan menggunakan software pemetasn untuk
mengahhuisabmuniiaikeﬁnggim"dimpmdi&n
Berdasarkcan hasi analsis dipeoleh sébaran nila ketnggiansclevasi pada

penelitian hanya terda vang d]i:mpi}hn pada
Gunhar#ﬂdinsehn;umyi&mm&hnkedhlamhﬂenamidm!

yang ditampilkam pada Gambar 4.34.



l62

kelembaban | penidah| Mantan,
mmnmmmdmmjehmmmmm
hutan.
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B

= ks

Gambar 434 Peta hasil nilai ketinggian/elevation berdasarkan 4 krieria



4.3.2.8 Lereng/Slope
Data lereng/siope (varabel 13 = +13) diperoleh dari cites Digisal
Elevation Muodef (DEM) website BIG pada link:

https:tanahmr indonesia po.id demnas#,.  setelah  data  diperoleh  lalu

dilakukan analisis dengan menggunakan software  pemetasn  untuk

mengetahui kemiringan lereng (o) di area penelitian.
Tahapan analisis yang dilakukan sdalah:

a. Rekiasifikasi/reclass menjadi 3 kriteria ditamipilkan pada Gambar 435,

b. Mengkonversi data Raster ke Palygon (menjudi data vector) ditampilkan
‘pada Gambar 4,36, '

¢ Menghitung luasan area Calculate area (Hektar) ditampilkan pada
Gambar 4.37.

. Menambah | kolom pada attribute table untuk lebl score
Berdasarkan hasil analisis diperoleh nilai kemiringan lereng (%6) pada

Tabel 4:27 sebagai berkut:

Tabel 4.27 Rentang nilai kelerengan/slope

Kelas Kemiringan (%o) Klasifikasi
| 0-8 Datar
u =8_15 Landai
m >3- Agar Curam
v >25_45 Curam
v 45 Sangat Curam




165

Tabel 428 Klasifikasi kelerengan'slope dan skor label

Keminngzan Kelas Score Luas {Ha} Persentase (Ve
(e} label
0-8 I ! 139.235,33 e
~&_15 2 0,97
8- I 136972 :
> 152258
> 15-35 ] 3 o .64 004
=28 _ A5 f Tt
25-45 IV 4 139 .1y
=45 v 5 0 0
Total 14002210 1 01,

Hasil analisis citrn DEM ditampilkan padi Tabel 438 dan Gambaor 4.35,
diperoleh nilai kemiringan (%) terendsh adalah O don nilar elevasi terting i
adalah 31.727. Perseharan nilai kelerengan berdasarkan % lereng/slope
menunjukkin bahwa 98.99% lahan berada pada keminngan 0-8 % selusas
3923533 hektar atau 99.91%. kemiringon lereng kelas [1 vaitn 18-13%
selusis 136972 hektar stan 0.97% kelss lereng IV waity 25-45% salias | 39
hektar atau 0,0°% %, dan untuk kelas V di areal penelitian tidak ditemukan.

Data lereng/slope merupakan salah satu variabel yang penting dalam
mengevaluasi potensi lerjadinya kebakaran hutan. Keminngan lereng dapat
mempengaruhi kecepatan pergerakan api. karens semakin curam kemiringan
lereng, maka semakin cepal opi dapst menyebar ke area yang lebih luas,
Berdasarkan hasil analisis pada area penelitian. dapat dilihat bahwa sebagian
besar lahan memiliki kemiringan lereng vang dator hingga landai, dengan
persentase luas lahan mencapai 98.99% pada kelas 1 (0-8% kemiringan) dan
0.97% pada kelas Il (>8-15% kemirngan). Sedangkan untuk keminngan
lereng yang lebih curam, vaitu pada kelas 111 (15-25% keminngan) dan kelas
IV (25-45% kemiringan), hanya masing-masing (,04% dan 0.0%% dan total
luas lshan yvang ada di mrea penelitian. Pada kelas V' (>45% kemiringan),
tidak ditemukan lshan yang memenubi kriterin. Oleh karena itu, dupat
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disimpulkan bahwa area penelitian cenderung memiliki kemiringan lereng
yang datar hingga landai. sehingga potensi terjadinyn kebakaran hutan akibat
kemiringan lereng yang curam cukup rendah.

Tingkat kemiringan lereng atau slope diketahui menjadi salah satu faktor
vang mempengaruhi kejadian kebakaron hutan. Menurut penelitian vang
dilakukan oleh Kobziar et al. (2019) di California, Amerika Serikal, terdapat

Gambar 4.35 Citra DEM dan sebaran nilai lereng/slope (terendah — tertinggi)
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bar 4.36 Peta hasil analisis reklasifikasi nilaf | fjadi 4

Gambar 4.37 Peta hasil nilai lereng/slope berdasarkan 4 krieria



4.3.2.9 Arah Lereng/ Aspect
Data arah lereng/aspect (variobel |5 = vi3) diperoleh dari eitra Digital

Elevation

hittps:tanashar andonesia. poad demnas:#

Muodel (DEM)

dilakukan analisis

dengan menggunakan  software

pada
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link:

sefelah  data diperoleh lalu

pemetasn  untuk

mengetahui arah lereng dengan klasifikasi sebagai benkut:
a. Reklasifikasireclass menjodi 6kriteria dilampilkan pada Gambar 4.40.
b, Mengkonverst data Raster ke Polygon (menjadi data vector) ditampilkan
pada Gambar 4.4],
. -Menghitung luasan srea Caleulnte aren (Hektar)
d. Menasmbah | kelom pad attribute table untuk lebl score
Bardasarkan hasil analisis diperoleh nilai arah lareng‘aspect pada Tabel
4.29 sebagai berikut:
Tabel 4.29 Klasifikas: arah lereng/aspect dan skor label

Arnh HKelns Score Luas (Ha) Persenitase (%)
Lereng! Aspect (™) label
r Flu | 376
5.284.73
[Hid . North 2 1221
7. 17054
45" M35 Emst 3 2454
15,070,79
135", 225" South 4 2445
34.3K7.58
5315 W=l 5 9.56
13,446 25
3157 -300° e f N 25.08
35266 8]
Total 140.622,10 Lhi 0

Hasil analisis cita DEM, dipervleh nilai arah lerengaspect (")
terendah adsloh -1 dan nilm tertinggi adalah 35937 seperti tampil pada
Gambar 4.38 dan untuk mempermudah pembaca melihat sisi 3 dimensi area
penelitian dapat melihat Gambar 4.3% sehinpgpa mendapatkan gambaran

sebaran arah lereng,



Sebaran nilai arh lereng berdasarkan (°) Flat (-1 - 0°) seluas 5.258,73
hektar atau 3,76%, North (0 - 45") seluas 17.170,54 hektar atau 12,21%, East
(45 - 135") seluas 35,070,79 hektar atau 24,94%, South (135, 225°) seluas
34.381,58 hektar atau 2445 %, West (225, 315°) seluas 13.446.28 hektar
atau 9,56%. dan U (315" - 360°) seluas 35.226,81 hektar atau 25,08%.

_— —_— —

var 4.3 Citra DEM dan seburan nilai arah lereng/aspect tm—

tertinggi) i -

Gambar 4.39 Citra DEM dan sebaran nilai arah lereng/aspect (terendah —

lertinggi) wama gravscale
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Data arah lerengfaspect adalah salah sata faktor yang dapat
mempengaruhi kebakaran hutan. Untuk menganalisis arah lereng/aspeet pada
area penelition, digunakan citra Digital Elevation Model (DEM) dan website
Badan Informasi Geospasial {BIG). Setelah data diperoleh, dilakukan analisis
dengan menggunakan software pemetasn untuk mengklasifikasikan arah
lereng menjadi enam kriteria, yaitu Flat, North, East, South, West, dun U,
Hasil analisis menunjukkan bahwa lussan ares yang memiliki amh
lereng/aspect Flat (0% - 1" }Mmﬁ hektar atau 3,76%, North (0° -
457 Eﬂhlﬂr I‘TTTD..“LW atan 12.21%, Eﬂ 45" - 1357) sebesar
35,nma'5hekmmmm (135" - 225') schesar 34.381,58 hektar

; ﬂﬂ.iﬂf.ﬁ% Wﬂ{mwﬂ‘ﬁ‘}ﬁ-hcsar 13. mw atagt 9,56%, dan U
(3]&‘ . 360°) scbesar 35.266.81 hektar atau 25,08%. Informasi mengenai arah
lereng/aspect ini penting untuk memperkiraknn risiko Mn hutan,
karena amh lereng dapat mempengaruhi ketersediaan air dan kelemba
mﬁl Jareq, schingga perlu dipertimbangknn dalam upaya rrﬂﬁ,si hhhl:m

Hahqu penelition sebelumnya menunjukkan adanya hubungan antam

arah lereng/aspect dengan kebakamn hutan. Sehagai contoh. pﬁaﬁun oleh
Wu ot ol (2013) yang dilakokan di Cino mnmm balwa area-area

e lemng meastiadap ke ah borat dayng dmm cenderung lebih
mmﬂﬂﬁphﬁﬁmﬂnﬂ Hal ini dikaitkan dengan fikta bahwa area-
area tersebut terkena sinar matahori hngmug dllnmmkm vang lebih lama,
sehingga lebih kering dan rentan terhadap kebakara

Penelitian lainnya oleh Lee dan Kim [miﬁ] di Kores Selatan juga
menunjukkan hasil yang serupa, dimana area-area dengan lereng menghadap
ke arah barat dan selatan cenderung lebih renton terhadap kebakaran hutan.
Hal imi disebabkon oleh kombinasi antara pengaruh orah angin dan sinar

matahan yang membuat area-area fersebut lebih kering dan rentan terhadap
kebakaran.
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Gambar 4.41 Peta hasil nilai nilai arah lereng/aspect menjadi 6 krieria



4.3.3 Machine Learning
4.3.2.1 Pembangunan Model Klasifikasi Menggunakan Support Vector
Machine (SVM)
Pembangunan model klasifikasi menggunakan Support Vector
Machine (SVM) dapat dilakukan dengan langkah-langkah sebagai berikut:
I. Persiapan Data

data ujluk menghitung akurasi

Jika akurasi model belum memuaskan, tuning parameter dapat dilakukan
dengan mengubah beberapa parameter SVM dan melakukan pelatihan
ulang model,

6. Evaluasi Model



Setelah model SVM optimal didapatkan, evaluasi model dilakukan
dengan menghitung beberapa metrik evalunsi seperti confusion matrix,
precision, recall, F1-score, dan ROC curve,

. Penggunaan Model

Terakhir, model SVM dapat digunakan untuk memprediksi kelas target
pada data baru.

Setelah fitur terpilih, langkah selanjutnya adalah melakukan pelatihan
model RF dengan menggunakan data latih. Pada tahap ini, beberapa
keputusan, dan jumiah fitur acak harus ditentukan dengan benar untuk
memaksimalkan akurasi model.
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4, Validasi Model
Setelsh model RF dilatih, langkah selanjutnyn adalah melakukan validasi
model dengan menggunakan dats uji. Hasil prediksi model dibandingkan
dengan kelas target pada data uji untuk menghitung akurasi model.

5. Tuning Parameter

Langkah pertama adalah melakukan persiopan data dengan melakukan
beberapa tindakan seperti menghapus data yang hilang atou tidak relevan,
dan melakukan normalisasi data jika diperlukan. Selanjutnya. data dibagi
menjadi dua subset yaitu data latih dan data uji.

2, Pemilihan Fitur
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Setelah data siap, pemilihan fitur adalah langkah selanjutnya. Pemilihan
fitur ini dilakukan dengan memilih subsel fitur vang paling relevan dalam
memprediksi kelas torget. Beberapa teknik pemilihan fitur vang dapat
digunakan adalabh Information Gain, Chi-Square, dan Principal
Component Analysis (PCA),

. Pembuatan Model §YM dan RF

Langkah sela.nJumy& adalah membuat model SVM dan RF dengan
menggunakan data lnllh.M tahap ini, bahempn parameter SVM dan
RF seperti kemel, €, dan gamma uniuk SVM, serta jumlah pohon dan
kedalaman pohon untuk RF harus ditentukan dengan_benar untuk
‘memaksimalkan skurssi model. Setelah model dibuat, dilakukan
pengujian dengan K Fold untuk mengevaluasi performa model.

K Fold Cross Validation

K Fold Cross Validation adalah teknik validasi nh:&] M'ﬂﬂhﬂmﬂ
pemisahan data menjadi k fold subset, di mana :mddlﬂﬁiﬁpﬂhk 1
subset dan diuji pada subset yang tersisa. Proses ini ﬁhklﬂmnmnk k
eali dﬂ@n memvarinstkan subset yang digunakan untuk pmﬂgim Fada
akhirmya, nilai akurasi rate-ratn dari semua iernsi digunakan untuk
mengevaluasi performa model.
5, - Evaluasi Model
Setelah melakukan K Fold Cross Validation pada model SVM dan RF.
mmmnﬁﬁhhkmdmgm menghitung beberapn metrik evaluasi
“seperti confusion marix, precision, fesall, Flescore, dan ROC curve
Dari hasil ewlmﬁ, m m qﬂhh model SVM atau RF yang
lebih baik untuk dlqunakan dnlum mtmpredlkﬂ kelas target pada data
yang diberikan.

Dengan mengikuti langkab-lungkah di atas, dapatl dilakukan pengujian
algoritma SVM dan RF menggunakan K Fold Cross Validation. Hal im
akan membantu memilih model yang lebih baik dan dapat memberikan
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akurasi yang lebih tinggi dalam memprediksi kelas target pada data yang
diberikan.

4.4. Integrasl dan Implementasi Machine Learning ke dalam Sistem
Informasi Geografls (S1G)
Sistem Informasi Geografis {81G) adalah sistem yang digunakan

membanty mengidentifikasi pola dan hubungan antara faktor-faktor yang
mempengaruhi terjadinya kebakaran hutan di masa lalu dan memprediks:
kemungkinan terjadinya kebakaran hutan di masa depan.
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Dalam integrasi dengan S10G. penelitian oleh Liu et al. (2019)
menggunakan data mining dan SIG untuk memprediksi nisiko kebakaran
hutan di Kabupaten Pingnan, Provinsi Fujian, China. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model prediksi yang dibangun mampu memperkirakan
risiko kebakarun hutan dengan akurasi yang tinggi.

4.4.1. Pembangunan Back End:

Pembangunain hack end dapat dilakukan dengon beberapa tahap berikut:

I. Desain Databasa
Tahap pertama adalah merncang dan membiat struktur database yang
‘akon dlgumhn dalam splikasi. Desain database meliputi pembuatan
fabel. kolom, relasi antar tabel, dan mduh. Bubmﬂ.hﬂ, vang perlu
ﬁ?qjmﬁmgkﬂn dalam desain database adalih skalabilitas, performa,
‘dan keamanan.,

2. Pembuatan Databese
Seteluh desain database selesai. langkah selanjutnyn adalash membuat
fhtd:qm vang akan digonakan oleh aplikasi. mgc dapat dibuat
menggunakan berbagni macam softwure database seperti MySQL,
PostareSQL. aiau MongoDB. Y B

jguna mmﬂﬁlﬂ Django Framework

m database selesai dibuat. langkah selanjutnya adalah membuat

Rest APl menggunakan Elpngn Framewerk. Django adalah framework

Python wvang lmgﬂﬂ; untuk pembuatan  aplikasi web. Django

menyediakan banyuk ﬁftn'ymgbrrgmmpﬂh ORM (Object-Relanonal

Mapping), middleware, dan sistem autentikasi.

4. Embed Algoritma
Setelah pembangunan Rest APl selesai, langkah selanjuinya adalah
memasukkan algoritma ke dalam aplikasi. Algoritma yang dimasukkon
dapat berupa algoritma machine leamning seperti SVM, Random Forest,
atau Decision Tree, yang digunakan untuk memproses data pada
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database. Algontma dopat ditempatkan pada file Python terpisah dan
diimpor ke dotam aplikasi.
5. Pengujian Aplikasi

Setelah aplikasi selesal dibangun, langksh terakhir adalah melakukan
pengujian oplikasi. Penguojian dapat dilakukan dengan menggunakan
beberapa teknik seperti unit testing dan integration lesting. Unil testing
dilakukan pada level kode dan memeriksa setiap fungsi don modul pada
aplikasi. Mn WMﬁhv&] sistem dan memeriksa

Dengan mengikuti langkah-langkah diatis, aplikasi bick end dengan
database dan Rest APl menggunakan Django Framework dapat dibangun
Ndehgtt srndah. Embedding algoritma machine Seamiig datan Bpiik =si juga
-lﬂpﬂt_mbnnm dalam melakukon pémrosesan datn sem ﬁﬁmnﬁ-lhlmt
Mﬁm’ gplikasi juga sangat penting untuk memastikan bahwa qﬂms
bqkwjn&u@.n baik dan dapat digunakan oleh pengguna dengan njmm

4 4.2, Pembangunan Front End (menggunakan VuelS dan leaflet)
Pembangunan front end menggunakon VuelS dan Leaflet dapat
] 'ﬂﬁl&mmﬂmhﬁﬂmﬁ tahap berikut: y
I. Desain User Interfice
w periama adalah merancang tampilan antarmuka pengguna atau
“User Interface (UI) vang akan digunakan dalam aplikasi. Desain U harus
memperhatikan kebutuhan pengguna dan harus mudah dipahami serta
digunakan. . =
2. Instalasi dan Konfigurasi VuelS dan Leaflet
Seteleh desain Ul selesai. langkah selanjutnya adalah melakukan instalasi
dun konfigurasi VuelS dan Leaflet. VuelS adalah framework JavaScnpt
yang populer untuk pembuatan aplikasi web. Leaflet adalah pustaka
JavaScrpt untuk pefa interaktif,
3. Pembangunan Komponen Ul dengan VuoelS



Setelah instalasi don konfigurasi selesai. langkah selanjutnya adolah
membangun komponen Ul menggunakan VuelS. Komponen Ul dapat
berupa formulir, tabel, grafik, atau elemen lainnya yang digunakan dalam
aplikasi.
4. Integrasi Leaflet dengan VuelS
Setelah pembangunan komponen Ul selesai, langkah selunjutnya adalah
mengintegrasikan Leaflet dengan ViuedS, Leaflet menyediakan APT untuk
memanipuléll Bita, megiMBahlen BetkBR: laver, dan lsin-lain. API
N Mim Aplikasi
ﬂl‘telnh aplikasi selesai dibangun, langkaly terakhir adalsh melakukan
pengujian aplikssi Pengujian dopat dilakukan dengan_menggunakan
Beberana teknik seperti unit testing dan infeghalion testing ikigit tosting
dilakukan padn level kode dan memeriksa setiap fungsi dan modul padn
aplikasi. Integration testing dilakukan pada level siﬂemﬁm-ﬁ
apakah komponen aplikasi dapat berfungsi secara bersama-sama.

‘Dengan mengikuti langkah-langkah di atas, aplikasi front end dengan
VueS dan Leaflet dapat dibangun dengan mugah. Integrasi Leaflet dengan
VielS dapat membantu dalam membuat peta interaktif vang menarik dan
mformatif. Pengujian aplikusi juga sangat penting untuk memastikan bahwa
MWW&MWWﬂEﬁ pengguna dengan

ayaman.

443, Integrasi sistem {hagmmm:a BE dan FE berkomunikasi lalu
menampilkan data ke GIS)

Imtegrasi antara Back End dan Front End pada sebuah aplikasi web
umumnya dilakukan melalui APl atau Application Programming Interface
APl adalsh antarmuka atau interface yang memungkinkan sistem-sistem
berbeda untuk berkomunikasi satu sama lain dan bertukar informasi.



Dalam konteks aplikasi GIS, Front End biasanya menggunakan

pustaka JavaScript seperti Leaflet atau Openlayers untuk menampilkan data
pade peta interoktif. Sedangkon Back End biasanya terdini dari basis data
geospasial dan sistern manajemen basis data seperti PostgreS()L dan PostGIS,
serta framework web seperti Django atau Flask.

Untuk mengintegrasikan Back End dan Front End pada sebuah

aplikasi GIS, dapat dilakukan dengan langkah-langkah berikut:

Membangusi APl pada Back End
Langkah pertuma adalah membuat AP] pada Back End untuk mengakses

--dm Mtngmd:ﬂ ~dots dari basis dota gﬁmpnsill. APL ini bissanya

kol HTTP dan RESTHul APl selingga From End

‘dapat rrmngakso.'l ﬁt: melalui HTTP roquest.

Menggunakan Framework pada Front End

Langkah kedua adalah menggunakan framework pada Fronl End seperti
VuelS atau React)S. Framework i akan membantu dalam membangun

komponen Ul dan mengambil data melalui APE yang telah dibuat pada

Back End.

. ‘Menampilkan Data pada Peta Interaktif

Langkah ketiga adolah menampilkan dats pada pela interakiif
menggunakan pustaka JavaScript seperti Leaflet atau OpenLayers. Data

m.ﬂiﬂm‘ bil melahs I .ﬁﬂ pada Back Eqﬂ m-:htm!pi vilkan sebagai

‘Melakukan Pengujian Sistem

Langkah terakhir .I:hhlh mmm sistem untuk memastikan
bahwa Back End d:m Front End berkomunikasi dengan baik dan data
dapat ditnmpilkan dengan benar pada peta mteraktif Pengujian dapat
dilakukan dengan menggunakon teknik seperti unit testing dan
integration lesting.

Dengan mengikuti langkah-langkah di atas, Back End dan Fromt
End dapmt diintegrasikan pada sebuah aplkasi GIS. sehingga datn
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geospasial dopat ditempilkan pada peta interaktif dengan mudah dan
akural.

Framework vang telah dibangun dapat di akses pada halaman
web: hitp/ 18, 138,105,275/, dengan preview tampilan sebagai berikut:

Fitur Input:

Fitur PREDICT: digunakan dalam melakukan prediksi kebakaran

hutan

The Forest Fire Pradiction

-

S Famt 11 7 Sy B s Beveind M B O sbvrncn IE1E

Gambar 4.42 Tampilan halaman depan (home page] framework “The Forest

Fire Prediction™

Gambar 4.43 Tampilan hasil prediksi framework “The Forest Fire Prediction”™
terhadap area terbaka dan area tidak terbakar
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Fitur AVAILABLE MODEL: digunakan untuk menompilkan historis
pemrosesan data vang dilakukan sebelumnya. Pada setiap tahapan proses,
informasi data vang diberikan adalah: Process ID. F1, Accuracy dan Recall.
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Gambar 4.44 Tampilan fitur Available Model framework “The Forest Fire
Prediction”
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Gambar 4.45 Hasil prediksi algoritma SVM dan RF

Preview fitur Available Predict juga ditampilkan pada home page
pada bagian bawah yang bisa digunakan sebagai tahapan evaluasi proses
sebelumnya yang sudah pernah dilakukan/di analisis.



4.5, Membuat Model Machine Learning
4.5.1 Maodel Suppart Vector Maching (SVM)

Mesin vektor atau SVM {Support Vector Maching) adalah algoritma
machine learning yang digunakan untuk masalah klasifikasi dan regresi. SVM
bekerja dengan memisahkan data ke dalam ruang multidimensi yang disebut
sebagai “ruang ftur", lalu mencari hyperplane yang memisahkan data ke
dalam kelas-kelas yang berbeda. Hyperplane ini dipilih dengan cara yang
aptimal sehinggdldiiit mempiinmlioen kesatahaliiclssifikasi,
damﬁnﬂKHuﬂIMHnji dengan cara m.-:nwwhaknn duta non-
linesr ke dalam ruang dimensi yang lebib tinggi, di mana data dapar
dipisahkan oleh hyperplane. Ada beberspa jemis kemel vang umum
Higuisakan dalam SVM, antsira lain: o

o Limear Kernel:
Kemel linear adalsh kemnel yang paling sederhana. Kemel ini digunakan
untuk memisahkan dats vang dapat dipisahkan secar linear. Dalam kasus
ini, $¥M mencari hyperplane dengan jarak maksimum antara dua kelas.
Kemel linear sering digunakan dalam kasus data yong linier, fetapi tidak
efekitl puda data yang kompleks.

b Polynomial Kenel: -
Kemel polinomial digunakan untuk memisahkan data vang tidak dapat
dipisahkan secara linier. Kernel polmomial mengubah data ke dalam
dimensi yang lebih finggi sehingga data dapat dipisahkan dengan
hyperplane. K.eme..l.pulinﬁni'a] adﬁlﬁh kmi non-linear paling umum dan
dapal menghasilkan garis melengkung atou permukasn dalam dimensi
vang lebih tinggi. Polinomial kerne!l binsanya memiliki parameter derajat
dan konstanta (bias) yang harus disesuaikan agar cocok dengan data.

e. Gaussian RBF Kemel:
Kemel RBF Gaussian digunakzn untuk memisahkan data yang tidak dapat
dipisahkan secam linear atan pelinomial. Kernel i mengubah datn ke
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dalam nuang dimensi tak hingga yang lebih besar, Kemel ini menghitung
jarak antara dua titik data dan menyesusikan bobot berdasarkan jarak
tersebut. Semakin besar jaraknya, semakin kecil bobotnya. Kemel RBF
Gaussian paling sering digunakan dalam kasus data yang kempleks.

d. Sigmuidl{a:nnl'

Gambar 4.46 Menu pilihan algoritma SVM

Ketika memilih kernel untuk SVM, pengguna harus memperhatikan
tipe datn yang akan diproses, karena setinp kernel cocok untuk jenis dafa yang
berbeda. Kernel linear cocok untuk data yang linear, kemel polinomial cocok
untuk data yang tidak linier, kemel RBF Gaussian cocok untuk data yang



kompleks, kemnel sigmoid cocok untuk data sigmoidal, dan precomputed
kernel cocok untuk data yang kernel-nya telah dihitung sebelumnya.

4.5.2 Model Random Forest {RF)

Random Forest adalsh salah satu algoritma Machine Leaming vang
digunakan untuk klasifikasi. regresi dan pengelompokan dats. Algoritma ini
menggabungkan beberapa puhn:m m (decision tree) yang saling
independen, suhihgmmemhmm Mputumn Dalam Random
Forest, setiap pohon dibangun dengan menggunakan subset acak dari sampel
datadan subset acak dori fitur. Akhimya, hasil dari semua pohon diambil dan

dihitung secar bersamaan untuk menentukan kelas atau nilsi prediksi dari
data yang baru

“Estimator adalah komponen penting dalam ﬂﬂi&mm Forest.
Estimator dalam Random Forest adalah pohon keputusan (decision tree) yang
terdini dari beberapa node dan cabang. Setiap node pada pohon keputusan
mewakili tes pada sebuah fitur, dan setiap cabang pada node mewakili hasil
leg: Fﬁ fitur tersebul. Pada setisp node, data yang diberikun dipisahhm
menhﬂ dua atau lebih bagian berdasarkan hﬂﬂl tes pada fitur fersebut.
hingaa ditemukan leaf node yang merepresentasikan hasil pmﬂﬁm Dalam
Mﬂm .Emwl. igumlah estimator dipilih uulslk mmﬂlEnluk hltnn pntmn
mmmmmm fitur. m.-m.mm sebagat "bootstrap
aggregafing’ atau "bagging”. Dulum Random Forest, hasil dari semua
estimator diambil dan M m hmmuntuk menentukan kefas
atau nilai prediksi dari dﬂtn yang hﬂI‘IJ.

Gambar 4.47 Menu pilihan algoritma RF



4.5.3 Evaluasi kinerja algoritma

Perbedaan dalam hasil prediksi antam algoritma Support Vector
Machire (SVM) dan Random Forest {RF) dapat disebabkan oleh karaktenstik

masing-masing algoritma.
a. Karnkteristik Algoritma SVM;.

i, SVM menipakan algoritma yang digunakan untuk pemodelan
‘predikiif dan Klasifikasi data.

i, SVM bekerja dengan membangun sebual hyperplane yang optimal
umituk memisahkan kelas-kelas data.

Dalam kasus prediksi kebakaran hutan, hasil SYM ditampilkan pada
Tabel yailu 4.30 sebagni berikut:

Tabel 4.30 Hasil akurasi algoritma SVM

No ‘Urainn Husi| Rata-rata
. | Test socumcy 0,992, 0998, 0,996, 0.998, 0,994 0.9956
2, | Tin sceuracy | 0.9965, 0,995, (0L.99535, 0.995 , 0.996 L9956

‘Hasil train aceurmey tersebut lebih rendah jika dibandingkan dengan
algoritma random forest dapat disebabkan oleh beberapa fakior seperti
kurangrva i!ﬁﬂah m’mpﬂ dats vang culup; imﬁli!nn dalam menemukan
hyperplane yang memisahkan dengan baik antami I_a'e]as kebakaran dan non-
kebakaran, atau kurangmya pemiliban parmmeter vang optimal dalem
algoritma SVM.

b. Karaktenistik Algoritma Random Forest:

i.  Random Forest merupakan algontma ensemble leaming yang terdin

dari sejumlah besar decision tree,
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i, Algoritma ini menggabungkan prediksi dari beberapa decision tree
untuk menghasilkan prediksi akhir.

iti. Random Forest memiliki kemampuan untuk menangani masalah
overfitting dan bias-vanance tradeoff yang dapat mempengaruhi hasil
prediksi.

Dalam kasus prediksi kebaksran hutan, hasil Random Forest vang
lebih tinggi (Tabel 4.31) vang disebabkon oleh kemampuannya untuk
menggabungkan informasi  dani  berbupei  decision tree.  schingm
meningkatkan akurasi prediksi. '

Tabel 4 31 Hasil akurasi -Jg:nznaiF
Mt_} Hruan Hasil ! Rata-rain
1. ' | Test pecurncy 0.992; 0994, (L9492, 0,998, 0.9594 | 0,534
=, 'ﬁ-ﬁ; soemrncy | O.998 , 0,996, 09965, 0997, 0.997 0,556

‘Pada running evaluasi kedua algoritma tersebut, jumiah variable vang
d]gﬂkﬁ sebanyak |3 parameter (parameter Kejadian kebakaran hutan
dijadiban variabel vang diujikan).

4.5.4. Integrasl aigoritma dengan system

Pembuntan core algoritma model SVM dan Random Forest dengan
bantuan library SCIKTKIT LEARN hitps:Uscikit-learn ore'. Untuk evaluasi
model yang dibuat, kami menggunaksn metode k-fold dengan library yang
sama dengan pembuatan model. Sebagai tambohan informasi, jumlah fold
vang kami gunakan adalah sebanyak 5 fold.

Setelah pembuatan algoritma selesai, dilakukan penanaman algoritma
di dalamy sebush aplikasi bock-end berbosis python dengan framework
django. Aplikas: ini memproduksi sebuah rest-api dengan format json yang
akan dikonsumsi oleh Aplikasi front-end nantinya, Untuk  membantu




pengolahan  geojson, kami menggunakan geopandas sebagai [library
pendukung. Sebagai hasilnya, backend menghasilkan 5 rest api berikut:

L S A

Pembuatan model baru
Daftar semua model dan hasil evaluasinya
Prediksi data

plikasi front-end. Aplikasi

luasan 37,5 x 37.5 km

seitstian @ solusi 5050 pixel. Pada

penclition ini menggunakan semua varishle sebagai training, kecuali

Simulasi prediksi juga menggunakan data tmining dengan sedikit

modifikasi. Modifikasi yang dilakukan adalah menghapus variabel

target class (fire spot) sehingga sistem akan memprediksi nilai firespot
vang mungkin muncul dari varisbel-varishel lainnya.



BAR WV
PENUTUF

5.1, Keslmpulan

Berdasarkana perhitungan, analisis dota dan  klasifikasi yang telah

dilakukan pada penelitian ini, dapal disimpulkan sebagai berikut:

Teknik data mm.mg yang Lhim 'puf.u peneltian ini telah berhasil
mndapaﬂcandah chaca, lwupot Mhﬂhﬂ udara seluruh Indonesia dari
hobemp&m mmm mnml time dan mampu
Hmhsmlmu hﬂmdﬂn pada mpﬂmﬂhm mmun]ukkan bahwa
cluster terbaik pada bupnIuLum Kﬂllmnmw 9 nmsler dengan score
DB Index sehesar (1983,

3. Faktor-faktor yang mempengaruhi kebakaran hutan dalam penélitian ini

‘sebnyak |4 variabel, berdasarkan perhitungan dan analisis maka secars

wmum terdspat 2 kategon yaitu:
b, Faktor yang kurang/tidak berpengaruh

4‘ Penefitin ini telah berhasil membangun ﬁ'nmm m::hmn learning

ferintegrasi dengan sistem informasi geografis berdasarkan dltu faktor-

ﬁtﬂr mnmupmgmuhl kebakaran hutan.
Hal mstlﬂﬂ mm]mmwch]m learning untuk

| pﬂhmhﬂum (a} Jumloh datn dan (b) Data tidak over

frttimg.

5.1. Saran

Pada penelition im, bobot score faktor-faktor yang mempengaruhi

kebakam hutan merujuk pads paper Wildfire Risk Assessment of Transmission-
Line Comidors Based on Naive Bayes MNetwork and Remote Sensing Data, by
Weijie Chen, You Zhou, Enze Zhou, Zhun Xiang, Wentao Zhou and Junhan Lu
yang berlokasi di negara China. Untuk mendapatkan score bobot yang sesuai

spesifik lokasi (Indonesia). perfu dilakukan penelitian lebih lanjut mengenai

metode pembobotan masing-masing faktor yang mempengaruhi kebakaran hutan.
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Lampiran |. Worker prakiraan cuaca MENLHK

.+ . PROJECT\ Script\worker—prakiraan-cuaca—menlhkbindex. js 1

1 "use striet";

1 require('dotenv']).config();

i const dayjs = require('dayjs‘};

4§ const {08 } = require('./service/postgres');
5 const axios = require('axios');
&
T
a

(async () == { ) :

console log(’${process.env APP_NAME} Running @ ${qiyjstl.fmat['mf -

MMYYYY Himm:ss 2°33°);

@ console.log(’ [DB mm][ﬂuay;ls{] Fom
CHECHING DB COMNI : :

@t DO/MN/YYYY Himmsss Z')}] == &

18
11
12
13
14 _
15 YWY H:mm:ss P
16
17
18 Log(’ (08 MODULE][${dayjs().Fa
DB CONNWECTION ERROR', e);
19
26
21
22
23
24
25
26
37

let history_sbjectid = ﬂ

EE] let last_objectidi= aw: q T o
praliraancuaca_g pbjectid DESC LIMIT 1');

3 if (last_objectid.roas 'I.angth = @

35 last_objectid = last_sbjectid.rows[8];

36 history_objectid = last_objectid.objectid;

37 }

e let success_histery = 8;

fiT:] for (let cd of current_data) {

41 cd_objectid = history_cbjectid + 1;

uz try 1

u3 await db.query( INSERT INTO prakiraancuaca_senLhk_history =



.. .PROJECTA Script\werker—prakiraan-cuaca-menlhk'index. js

(%{0bject. keys{cd).join(', '3}) VALUES (${Dbject.keys
(cd) .map((item, index) == *§%{index + 1}°).jodn(", *I})
‘, Object.heys(cd) mapl({hey) == cdlkey]l));

e success_history++;

45 console, logl' [DB PRAHIRAAN CUACA MENLHK HISTORY] == DATA %
INSERTED ${success_history}');

o6 history_objectide+

u7 } catch (e) {

a3 consale.error{e);

4 4w

1] . sords = ':
; i=8; i = coords.length; i++) {
vord = coords[il;

o g

Jdength; y+) {
: ___":tgiii-umu[y]g};;:,_'

o c sticeo, —1);

T b

-

s delete el.coords;

T el.objectid = suctess #+ 1

78 amait db.query(*INSERT INTO prakiraancuaca_menlhk )
(${object.keys(el).join(', ')}, shape) VALUES (§{Object.keys =
{el) .map(Citem, index] => “§§{index + 1}").join(’, "I}, -
${shape})’, Object.heys{el).map((hey) == ellkey]));

T2 SUCCESS+H;

a8 console.log({‘[DB PRAKIRAAN CUACA MEMLHM]I == DATA INSERTED -
${success}/§{data. length} ),

Bl } catch (e} 1

a2 console, Loglel;

83 1



.. .PROJECT\ Script\woerker—prakiraan-cuaca—menlhk\index. js

} )
db.end(};
no:

const getData = async () == {

console. Tlog{'[APP] == GET DATA FROM RPI')

let data = await axios.get(process.env URL_API);
81 console.log{'[APP] => GET DATA COMPLETE');
[} data = data.data.data;
03 let roms = [1;
for (let el of d




Lampiran 2. Worker prakiraan cuaca BMKG

...TA\FIRE PREDICTION PROJECT\Scriptiwoerker-bmkghindex.js 1
1 "use skrict®;
2 require('dotenv'].config();
3 const dayjs = require(‘dayjs');
i const CUACA = require(’./helper/cuaca'];
5 const { DB } = require('./service/postgres');
1
7 (async () == { ) )
8 console.log(‘${process.env. APP_NAME} Running B ${dayjs().format('DD/MM/ =
Y¥YY Himmiss 2°)}°); :
g i 3 mak [ DD/HM/YYYY Hommiss Z')1] == =
18
11
12
13
14 .
15 H:om:ss Z'0F] =
16
17 [ =
1% A ? EI[${day3s st CED/MMAVYYY Holiisss 23} =
18
28
i
22



Lampiran 3. Worker kualitas udara MENLHEK

.+« PROJECTScript'\worker—kualitas—udara-wenlhkbindex.js 1

1 "use strict";

2 require('dotenv').config():

3 const dayjs = require(‘dayjs");

4 const { DB } = require(’'./service/pustgres');

5 const axios = require('axios"};

1

7 Casync () == {

8 console.log(‘${process.env. APP_NAME} Running B ${dayjs().format('DD/MM/ =
Y¥YYY Himm:ss 2°31°); .

g console.log(" [D8 MODULE][S{dayjs(]).fommat (' OD/MM/YYYY Himmiss Z2')}] =» =
CHECWING DB COWMECTION');

18 Tl

11 try

12

13

14 .

15 W H:om:ss Z'0F] =

16

17

18 L' [oB ml]ll_E][Hﬂh_yjs[_} format( "0 { Himmizs= Z')1] =

I0N ERRDR, el; : .

18

28

21

22

23

2u

i

26

7

28 k-

20

38

31

iz

33 =

3u let last_objectid =a »

hualitasudara_menlhk_history ORDER BY objectid DESC LIAIT 1'};

36 if (last_objectid.rows.length = @) {

36 last_objectid = Last_objectid.rows[8];

37 history_sbjectid = last_objectid.objectid;

38 }

g

us let success_history = 8;

b1 for (let cd of current_data) {

02 cd.objectid = history_sbjectid + 1;

43 try {
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it await db.query(’INSERT INTD kualitasudara_menlhk_history =
(§{0bject . keys{cd).join(", *1}) VALUES (${0bject.keys £
(cd) .map{(item, index) == ‘$§{index + 1}'}.join(*, 'I}1°, =
Object .keys(cd) . map((key) == cdlkey]l);
us success_history++;
us console.log("[DB TITIK API HISTORY] == DATA INSERTED ®
$i{success_history}‘);
u7 history_objectid++
ik} } caten (=) {
ua console.error(e];
1] ¥
EL
52
£}
=11
E5
1.1
57
EE
52
o1+
a1
B2
63 »
?
-
1] £
65 [ e lﬂg[ [DE WUALTTAS UDARA ]
H:n“mnussm{d-ta Length}');
b&
&7
6B
2]
Ta
Ti
a1 H
3
Ti const getData = async () == { :
75 console.log( ' [APP] == t;Er DATA FROM API'
T8 let data = await axios.get(process.env. URL_APT):
T /f let data = amait axios.get('http://183.51.131.166/getH57S >
ShashHey=object : JUkclass=hotspothconf_lvl=lomkenddate=2821-11-67T17:8 =
B:00 . 068878id=681oc=%TE%22stt%22 %22 Indonesia%2] 522dispRl22:% »
22Tndonesia%2 % el
Thamode=clusterbname=HotspotEstartdate=2821-11-85T17:688:688 BE0IEtime= 3
usedatebvisibility=true'):
78 console. log{ ' [APP] == GET DATA COMPLETE')
% 1let roms = [1;
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85 for (let el of data.data.features) {

81 ~ let coords = el.geometry.coordinates;
o let row = {

B3 ‘coords,

Bl ...el,properties

EE -

B& rows.push{row);

a7}

BE return rows;

80 I




Lampiran 4, Worker titik api LAPAN

... ICTION PROJECT)Script\worker—lapan-titik-api\index.is 1
1 "use striet";

1 require('dotenv']).config();

i const dayjs = require('dayjs‘};

4§ const {08 } = require('./service/postgres');

5 const axios = require('axios');

&

7 (async () == { )

a console log{’§{process. env .APP_NAME} Running @ ${qiyjstl.fm:‘c['mf -
MMAYYY Himm:ss Z2'33°);

] console.log{' [DB HﬂDLl.E]H{ﬂiyjs{] format( ' DO/MM/YYYY Himom:ss Z°3}] == &
CHECKING DB COMM . :

18

11

12

13

14

15 YWY H:mm:ss P

F1

17

18 Log(’ (08 MODULE][${dayjs().Fa =

DB CONNWECTION ERROR', e);

19

28

k|

22

3

2i

35 yne () == { J _ )

2% ole.log(' [APP] mmj:c} format('DO/MAANYVY Himn ss 2011 == =

D-SYNC START'): : |

27 i

13 Y= =

20 }.

3 B

31

31 const sync = async () == .

33 consale.log(" [APP][${i N Himm:ss 7'J}] == START =
SYNC*)

3 let data = await getData();

35

36 let db = new DBC2E);

7 cawait db.init(}; :

g /4 INSERT TO titik_api histery

L) let current_data = await db.query('SELECT « FROM titik_api'};

]

ur if (current_data.rows.length = 8) {

nz current_data = current_data.rows;
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u3

A4 GET LAST OBJECTID FROR HISTORY

let
let

history_cbjectid = &;
last_objectid = await db.guery( 'SELECT objectid FROM

titik_api_histery ORDER BY objectid DESC LIMIT 1');
if (last_objectid rows.length = @) {

let
for

last_objectid = last_objectid.rows[8];
history_objectid = last_objectid.objectid;

success_history = l,
{let cd nF curren

ject . keys{ell) join
1) . map{(item, index)
ape}l’, Object. keys
[n‘h}-.l-‘lpﬂlll!]r == ellkey]l);
EI'R!!EES-S‘H'"
console.logl" [DB TITIK API] == DATA INSERTED ${success}/
${data.length}');

} catch (e) §

}

console.loglel;

db.end(};

o4l o

+ o4
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531 }

BU

85 const getData = async (Y =={

B& console.lag('[APP] == GET DATA FROM API')

ar let data = await axios.get{process.env.URL_API + '/getH57%
ShashMey=object: JULclass=hotspotheons_Lvl=lowkenddate=Eid=B51oc=%TE%
225tt%22 %72 Indonesia%l? %22disp%22:%23Tndonesiak%2l%
Wmmmﬁmdaﬁ#lmlﬁﬂ“mumiutym

!}:
a8 {f let data = await anies.get('http:

] .B1.131.166/getHS?S
Ihashﬂey=uhj!ct Eﬂﬁt‘[.ass:hnl: ; =lowkenddate=2821-12-8TT17:

51a%22, ¥I2dispRI2:-%

let hepercayaan = pull;

118 if (satelit = 'Hi
111 satelit = 'HOAA-28";

112 sensor = "VIIRS';

113 kanal = 'Hanal I4 [ 3558 — 3938 nm)';
114 resolusi_spasial = '375 meter';

116 if (detail_data.conf <= 7) {

117 kepercayaan = 'Rendah’;

118 } else if (detail_data.conf == 8] {
119 hepercayaan = 'Medium';

128 } else if (detail_data.conf == 9] {

17:06:88 . 00875t ine

L B

-
-
]
-
]
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121

133

163

167

kepercayaan = 'Tinggi';

} else if (satelit = 'Snpp') {
satelit = 'S-HPP';
senser = 'VIIRS':
kanal = "Manal 1 ( 3558 - 3938 nm]";
t!ﬁnl]:ij,_:'.p_as.i_a‘l. = "275 meter’;

if {dEtTnliLdati.cnrrF ==

1 else if {untai!.,_da.ta onf >= 3@ &L detail_data.conf == 79] {
hepercayaan = 'Medium';
} else if (detail_data. cnrrF == 8 && detail_data.conf == 188) =
i
hepercayaan = 'Timggl';

} else if (satelit = ‘Aqua‘) {
satelit = 'Aqua';
sensor = "MODIS';
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kanal = ‘Manal 21 dan 22 [ 3920 — 3989 nm}';
resolusi_spasial = "1888 meter'; ]

if (detail_data.conf == 29) {
hepercayaan = 'Rendah’;
} else if (detail data.conf >= 3@ &E& detail_data.conf <= 79) {
kepercayaan = 'Medium'; .
} else if (detail data.conf »= B8 LL detail data.conf <= 188} =
i
; hepercayaan = 'Tinggi®
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