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Kebakaran hutan dan lahan semakin sering terjadi, menyebabkan dampak lingkungan yang 
menyebar ke luar wilayah kebakaran. Permasalahan yang terjadi salah satunya karena musim 
kemarau yang panjang di wilayah Kabupaten Ogan Komering Ilir Provinsi Sumatra Selatan 
yang menjadi faktor utama dalam meningkatnya risiko kebakaran, sebanyak 1.111 titik 
kebakaran tercatat pada tahun 2023. Permasalahan lainnya juga pada titik panas yang salah 
mendeteksi kebakaran yang seharusnya tidak kebakaran dan kasus tidak kebakaran yang 
seharusnya kebakaran, hal tersebut menyebabkan kerugian lingkungan maupun kerugian dana. 
Oleh karena itu, dibutuhkan model klasifikasi untuk memprediksi kasus kebakaran. Penelitian 
ini menggunakan gabungan data titik panas dan data iklim sebanyak 4343 data menggunakan 
metode Random Forest. Proses yang dilakukan yaitu studi literatur dan tahapan prediksi yang 
terdiri dari web scraping, data pre-processing, splitting data, pemodelan, dan evaluasi. Hasil 
penelitian berupa laporan klasifikasi, confusion matrix, dan feature importance. Hasil pengujian 
menunjukkan tingkat akurasi model yang baik sebesar 85.8% yang menunjukkan model 
menghitung seberapa tepat kinerja yang dilakukan model. Dengan penerapan model 
menggunakan metode Random Forest, model prediksi ini mengidentifikasi kasus kebakaran 
sangat baik sehingga informasi ini dapat digunakan untuk keputusan manajemen 
penanggulangan kebakaran dengan tepat dan meminimalisir terjadinya kerugian. 
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1. PENDAHULUAN 

Indonesia mempunyai dua musim yaitu musim hujan dan musim 
kemarau. Pada saat musim kemarau wilayah Indonesia pada 
rentang waktu tertentu akan menjadi kering dan panas, sehingga 
mengakibatkan beberapa wilayah setiap tahunnya mengalami 
kebakaran hutan dan lahan di daerah tertentu [1], [2]. Selain itu, 
Indonesia juga termasuk negara dengan hutan terluas di dunia dan 
salah satu negara yang dijuluki sebagai paru-paru dunia 
dikarenakan Indonesia menghasilkan oksigen yang besar dan 
memiliki tutupun lahan yang luas sehingga mampu menyimpan 
banyak karbon dalam hutan [3].  
 
Hutan dan lahan di dunia khususnya Indonesia sangat perlu 
diperhatikan dan dijaga karena kejadian kebakaran hutan dan 
lahan yang sering terjadi dikarenakan kondisi iklim yang semakin 

panas dan kering. Dalam beberapa kasus, terjadinya kebakaran 
hutan dan lahan juga disebabkan oleh manusia yang mencoba 
membuka lahan baru pertanian atau untuk tujuan lainnya [4], [5]. 
Wilayah Indonesia memiliki daerah yang tiap tahunnya sangat 
rawan terjadi kebakaran hutan dan lahan antara lain Provinsi 
Jambi, Kalimantan Tengah, Riau dan Sumatra Selatan [6].  
 
Salah satunya yang memiliki tingkat rawan tertinggi yaitu 
wilayah Sumatra Selatan, terdapat wilayah Kabupaten Ogan 
Komering Ilir yang sangat rawan terhadap kebakaran hutan dan 
lahan. Banyaknya kebakaran hutan dan lahan mengakibatkan 
kerugian seperti terganggunya aktivitas masyarakat di sekitar 
lokasi kebakaran [7]. Kebakaran hutan dan lahan tidak hanya 
menyebabkan pemanasan global dan menyebabkan kerugian 
properti manusia juga mengancam keselamatan jiwa. Dengan 
adanya pemanasan global ini, menyebabkan kenaikan jumlah 
kasus kebakaran hutan di seluruh dunia maupun di Indonesia [8].  
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Masalah dari kasus kebakaran hutan dan lahan yang banyak 
terjadi saat ini mulai beragam, salah satunya yaitu masalah 
lingkungan yang menimbulkan polusi asap yang tidak hanya 
berdampak pada lokasi kebakaran saja, melainkan sampai 
melintasi batas wilayah lokasi kebakaran [9]. Musim kemarau 
masih menjadi salah satu faktor besar munculnya titik panas atau 
potensi kebakaran di wilayah Sumatra Selatan Kabupaten Ogan 
Komering Ilir. Berdasarkan data yang didapat dalam portal web 
Badan Nasional Penanggulangan Bencana (BNPB) periode 
Januari 1 Desember 2023 wilayah Kabupaten Ogan Komering Ilir 
memiliki 1.111 titik kebakaran. Melihat kejadian kebakaran 
hutan dan lahan yang memberikan dampak negatif semakin besar 
tiap waktunya, maka dari itu diperlukan suatu usaha peringatan 
dini untuk kebakaran hutan dan lahan [10].  
 
Berdasarkan uraian diatas, penelitian kebakaran hutan dan lahan 
ini menggunakan hubungan titik panas dan iklim dengan 
memahami pola hubungan kedua data tersebut. Penggunaan 
metode klasifikasi menggunakan algoritma Random Forest 
menghasilkan prediksi besarnya kebakaran yang terjadi yang 
nantinya dapat membantu pemerintah Kabupaten Ogan 
Komering Ilir dalam membuat keputusan seberapa besar 

penanganan yang harus dilakukan untuk meminimalisir kerugian. 
Tujuan penelitian ini untuk mengetahui performa dari metode 
Random Forest pada kasus kebakaran menggunakan data titik 
panas dan data iklim. 

2. METODE 

Setiap tahapan penelitian ini digambarkan dengan diagram 
penelitian yang dimulai dari proses pertama yaitu web scraping 
sampai proses pemodelan dengan menerapkan algoritma Random 
Forest dengan menghitung tingkat accuracy, precision, recall, 
hingga evaluasi hasil. Data yang digunakan bersumber dari 
website Badan Riset dan Inovasi Nasional (BRIN) dan Badan 
Metereologi Klimatologis Geologi (BMKG) yang nantinya 
digabungkan dengan target tingkat kepercayaan yang menjadi 
acuan terhadap terjadinya kebakaran. Lalu, data iklim digunakan 
untuk faktor dalam memprediksi saat klasifikasi. Penelitian ini 
menerapkan algoritma Random Forest dengan evaluasi confusion 
matrix dan feature importance untuk mendukung saat melakukan 
klasifikasi. Adapun penerapan pemodelan algoritma dan evaluasi 
dilakukan dengan menggunakan Python pada Jupyter Notebook. 

 
 

 
Gambar 1. Tahapan Alur Penelitian 

 

2.1. Web Scraping 

Web Scraping merupakan teknik pengambilan data dari internet 
secara otomatis yang berupa halaman website yang menggunakan 
HTML atau XHTML [11]. Web Scraping melakukan proses 
pengambilan data tertentu dari internet. Pada penelitian ini Web 
Scraping dilakukan untuk mengambil data titik panas yang 
berasal dari website BRIN dan data iklim yang berasal dari 
website BMKG. Data nantinya akan dimanfaatkan untuk 
dianalisis lebih lanjut untuk mencapai hasil yang memuaskan 
[12]. 

2.2. Data Pre-Processing 

Data Pre-Processing adalah proses untuk menghindarkan data 
noise agar dapat dilanjutkan ke tahapan selanjutnya [13][14]. 
Data Pre Processing mempunyai beberapa tahapan seperti 
pembersihan data, handling missing value, dan transformasi data. 
pembersihan data merupakan teknik yang berguna untuk 
menangani data yang tidak konsisten agar dapat menghasilkan 
informasi yang kuat [15]. Lalu, handling missing value dengan 
beberapa cara seperti mengisi missing value dengan data atau 
infomasi yang ada [16]. Dalam imputasi sebuah data time series 
dapat dilakukan pengisian nilai kosong menggunakan forward 
filling. Forward filling mempunyai cara seperti memasukkan data 
menggunakan nilai akhir yang tersedia dari data sebelum sebuah 

kekosongan data [17][18]. Sedangkan transformasi data 
merupakan data yang bertipe sama atau data ordinal agar dataset 
menjadi data yang lebih sederhana [19]. 

2.3. Splitting Data 

Splitting data yaitu teknik membagi antara data training dan data 
testing. Teknik ini berpengaruh juga dalam menghasilkan kinerja 
model klasifikasi pada algoritma machine learning [20]. Data 
training adalah data aktual yang benar adanya, sedangkan data 
testing adalah data yang digunakan untuk mengukur kinerja 
berhasilnya klasifikasi. Pada tahap pengumpulan data dan waktu 
proses yang lebih efisien dapat dicapai dengan menggabungkan 
hanya fitur penting. Teknik feature selection (FS) diusulkan 
untuk menentukan atau menggabungkan fitur-fitur yang penting. 
Pendekatan FS ini dapat menghindari overfitting, kinerja model 
buruk, dan waktu komputasi yang lama, terutama ketika data 
memiliki dimensi yang tinggi dengan banyak fitur. Setelah 
dilakukan feature selection nantinya akan terdapat dua kelas yaitu 
data dependen dan independen. Teknik FS mengaitkan pemilihan 
secara otomatis maupun manual, fitur-fitur yang memiliki 
dampak terbesar akan memiliki dampak terbesar juga pada 
variabel target. FS pada dasarnya akan melihat feature 
importance score [21]. Data training dan data testing nantinya 
diberikan pada model lalu hasil pembelajaran tersebut untuk 
memproses dataset baru yang disebut testing [22]. 
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2.4. Random Forest 

Random Forest yaitu salah satu algoritma dengan metode 
klasifikasi yang tercipta dari pengembangan metode Decision 
Tree. Random Forest masuk ke dalam kategori Supervised 
Learning yang digunakan untuk klasifikasi atau prediksi [23], 
[24]. Algoritma ini melakukan teknik yang disebut pohon 
prediksi yang setiap pohon keputusan bergantung pada 
Banyaknya jumlah pohon akan mempengaruhi hasil akhir dan 
metode Random Forest menggunakan klasifikasi berdasarkan 
hasil seleksi dari pohon prediksi yang setiap pohonnya 
bergantung pada nilai acak pada tiap pohon prediksinya [25], 
[26], [27]. Dalam algoritma Random Forest terdapat seleksi fitur 
yang dapat mengambil fitur terbaik untuk meningkatkan 
performa terhadap model klasifikasi. Fitur ini berguna pada data 
dengan parameter yang memiliki data kompleks dan metode ini 
sangat akurat dalam melakukan prediksi, algoritma ini juga dapat 
menangani inputan variabel yang banyak [28], [29], [30]. Pada 
beberapa penelitian tentang Random Forest banyak digunakan 
untuk klasifikasi data imbalance karena memiliki performa 
kinerja yang baik [31]. 
 
Pada pohon prediksi tiap-tiap pohonnya memiliki keputusan 
bergantung dengan nilai random vektor dan dijadikan sebagai 
sampel acak pada semua pohon. Dalam algoritma Random Forest 
memiliki rumusan yang digunakan dalam penelitian ini sebagai 
berikut: 

𝐺𝐼 =  1 − ∑ (𝑃ᵢ )        (1) 

Pᵢ merupakan probabilitas dari sebuah tuple untuk 
diklasifikasikan ke dalam kategori atau kelas tertentu. Setiap 
pohon keputusan dalam Random Forest, Gini Index (GI) untuk 
setiap atribut dihitung dan yang memiliki GI terendah diambil 
sebagai simpul pemisah. Keputusan akhir diambil dengan 
menggunakan sistem pemungutan suara mayoritas yang 
menghitung prediksi banyaknya pohon keputusan [32]. Adapun 
algoritma Random Forest memiliki rumusan seperti berikut : 

𝑙(𝑦)  =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥  (∑ 𝐼ₕ𝑛(𝑦) = 𝑐)                  (2) 

Algoritma dengan rumusan penyelesaian masalah ini 
mempermudah proses semua data yang tersedia [33]. 

2.5. Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan proses penemuan sebuah model atau 
definisi persamaan karakteristik dalam suatu kelas pada data yang 
bertujuan untuk memprediksi kelas dari dataset. Klasifikasi ini 
merupakan salah satu teknik yang berfungsi untuk memprediksi 
kelas dari suatu objek [34]. 

2.6. Evaluasi Model 

Model yang baik memiliki akurasi, precision, dan recall 
yang seimbang dan memiliki hasil tinggi, serta waktu proses 
komputasi yang efisien. Untuk mengetahui keefektifan model, 
prosedur evaluasi harus dilakukan menggunakan confusion 
matrix dan feature importance [35]. 

2.6.1. Confusion Matrix 

Confusion Matrix merupakan tabulasi yang biasanya berfungsi 
untuk evaluasi kinerja algoritma klasifikasi. Confusion matrix 

digunakan sebagai evaluasi algoritma machine learning yang 
digunakan untuk menyimpulkan masalah klasifikasi [36]. 
Gambaran tabulasi dari Confusion Matrix sebagai berikut : 
 
Tabel 1. Confusion Matrix 

Kelas Aktual 
Kelas Prediksi 

Positive Negative 
Positive True Positive (TP) False Negative (FN) 
Negative False Positive (FP) True Negative (TN) 

 
Confusion matrix menghasilkan perhitungan untuk evaluasi 
kinerja algoritma klasifikasi setelah mengetahui nilai yang 
terdapat dalam confusion matrix seperti accuracy, recall, 
precision, dan F1-score [37]. Berikut adalah perhitungannya : 
 
Accuracy, nilai perhitungan dari seberapa tepat kinerja yang 
dilakukan model algoritma klasifikasi. Hasil accuracy 
menunjukkan persentase dari hasil yang benar. 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  ×  100%                  (3) 

Precision, nilai yang menghitung seberapa tepat kinerja model 
untuk mengidentifikasi sampel positif dari data terprediksi. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  ×  100%                  (4) 

Recall, nilai yang menghitung seberapa tepat model untuk 
mengidentifikasi sampel positif dari data aktual. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  ×  100%                  (5) 

F1-score, perhitungan dalam mengukur kinerja model klasifikasi. 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
    

 ×  100%                  (6) 

Pada confusion matrix terdapat istilah seperti TP adalah data yang 
nilainya positive lalu diprediksi benar sebagai positive. 
Sedangkan FP adalah data yang bernilai negative lalu diprediksi 
sebagai positive. Kemudian FN adalah data yang mempunyai 
nilai positive tetapi diprediksi sebagai negative. Terakhir, TN 
adalah data yang bernilai negative dan diprediksi juga benar 
negative [38]. 

2.6.2. Feature Importance 

Pada banyaknya studi kasus yang menggunakan Random Forest, 
Random Forest juga mempunyai metode untuk mengukur feature 
importance sebagai fitur tambahan yang berguna [39], [40]. 
Metode ini digunakan untuk mengukur variable importance yang 
dapat dilihat dari overall variable importance, permutation 
variable importance, dan tree interpreter variable importance. 
Penting mengetahui fitur keseluruhan dalam model pohon 
keputusan, seperti Random Forest, dihitung berdasarkan seberapa 
besar sebuah fitur dapat mengurangi ketidakmurnian (impurity) 
pada setiap simpul pohon. Ketidakmurnian, yang mengukur 
seberapa homogen data di suatu simpul, diharapkan berkurang 
saat kita turun lebih dalam ke tingkat pohon yang lebih spesifik. 
Pentingnya suatu fitur ditentukan dari besarnya penurunan 
ketidakmurnian ini, dan dihitung dengan memberikan bobot 
sesuai dengan probabilitas mencapai simpul yang bersangkutan. 
Dengan demikian, pentingnya variable dapat diukur secara 
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objektif, memberikan wawasan tentang variable mana yang 
paling berkontribusi terhadap keputusan yang diambil oleh model 
[41]. 

3. HASIL 

3.1. Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan dua data yang didapatkan dari 
website BRIN dan BMKG. Data yang diambil antara lain yaitu 
data iklim (curah hujan, sinar matahari, kelembapan, temperatur) 
dan data titik panas (id, tanggal (WIB), waktu (WIB), lintang, 
bujur, tingkat kepercayaan, satelit, radius kemungkinan, 
kecamatan, kabupaten, provinsi, tipe) dari periode Januari 2023 
sampai Desember 2023 (12 bulan). Kedua data tersebut memiliki 
peran yaitu data titik panas sebagai data dependen  dan data iklim 
sebagai data independen atau menjadi faktor yang akan 
mempengaruhi data titik panas. Data tersebut akan dilakukan 
penggabungan data menjadi satu untuk mempermudah dalam 
pembuatan pemodelan. 

3.1.1. Deskripsi Data Titik Panas 

Data titik panas akan digunakan sebagai fitur dan menjadi kelas 
target sebagai variabel dependen. Berikut adalah deskripsi atribut 
dari data titik panas yang digunakan. 
 
Tabel 2. Deskripsi Data Titik Panas 

Kode 
Atribut 

Nama Atribut Keterangan 

X0 id no identifikasi unik 
X1 tanggal (WIB) tanggal titik panas 

terjadi 
X2 waktu (WIB) waktu terjadinya titik 

panas dalam zona 
Waktu Indonesia Barat 
(WIB) 

X3 lintang koordinat geografis 
X4 bujur koordinat geografis 
X5 
X6 
X7 
 
X8 
X9 
X10 
X11 

tingkat kepercayaan 
satelit 
radius kemungkinan 
 
kecamatan 
kabupaten 
provinsi 
tipe 

tingkat kepercayaan 
terjadinya kebakaran 
luas daerah yang 
terpengaruh titik panas 
lokasi terjadi titik panas 
lokasi terjadi titik panas 
lokasi terjadi titik panas 
tanda titik panas 

 

3.1.2. Deskripsi Data Iklim 

Data iklim akan digunakan sebagai fitur dan menjadi kelas 
pengaruh sebagai variabel independen. Berikut adalah deskripsi 
atribut dari data iklim dapat dilihat pada Tabel 3. 
 
Tabel 3. Deskripsi Data Iklim 

Kode 
Atribut 

Nama Atribut Keterangan 

Y0 tanggal tanggal pengamatan 
Y1 curah hujan intensitas hujan 
Y2 
Y3 

sinar matahari 
kelembapan 

jangka waktu sinar matahari 
kadar air udara 

Y4 temperatur suhu udara 

 

3.2. Data Pre-Processing 

Pada tahapan ini, pengolahan data dilakukan untuk kedua data 
yaitu data titik panas dan data iklim. Proses pengolahan data 
seperti pembersihan data untuk memilih atribut penting dan 
membuang atribut yang tidak dipakai, menangani nilai hilang 
dengan cara imputasi nilai menggunakan forward fill, 
penggabungan data untuk memudahkan proses pembuatan model 
menggunakan algoritma Random Forest. Terakhir dilakukan 
labelling data tingkat kepercayaan menjadi kelas kebakaran dan 
tidak kebakaran dalam bentuk biner.  

3.2.1. Data Titik Panas 

Proses awal yaitu melakukan load data titik panas dari data yang 
sudah diambil dari website BRIN hotspot yang didalamnya 
terdapat atribut yang dapat dilihat pada Gambar 2. 
 

 
Gambar 2. Load Data Titik Panas 

Setelah load data dilakukan penghapusan atribut yang tidak 
digunakan untuk mengurangi kesalahan pada saat pemodelan 
nantinya, terdapat beberapa atribut yang dihapus pada data titik 
panas. Atribut tersebut dihapus karena tidak digunakan pada 
penelitian ini. Atribut yang dipakai pada data titik panas adalah 
tanggal (WIB) dan tingkat kepercayaan. Penghapusan atribut 
dapat dilihat pada Gambar 3. 
 

 
Gambar 3. Penghapusan Atribut Data Titik Panas 

Selanjutnya merupakan tahapan formatting data. Pada data titik 
panas memiliki kolom tanggal (WIB) yang dimana tipe data 
kolom tersebut diubah menjadi datetime dan format tanggal 
menjadi tahun-bulan-tanggal. Selain itu nama kolom tanggal 
(WIB) diubah menjadi tanggal. pada Gambar 4 menunjukkan 
formatting data kolom tanggal. 
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Gambar 4. Formatting Data Titik Panas 

3.2.2. Data Iklim 

Data iklim yang sudah diambil dari website BMKG dilakukan 
tahapan awal yaitu load data iklim untuk dilakukan pengolahan. 
Atribut pada data iklim yaitu tanggal, curah hujan, sinar matahari, 
kelembapan, dan temperatur. Proses load data iklim dilakukan 
pada Gambar 5. 
 

 
Gambar 5. Load Data Iklim 

Setelah load data, dilakukan pengecekan terlebih dahulu pada 
data iklim dengan melihat deskripsi data yang akan menampilkan 
jumlah data kosong yang terdapat dalam data iklim. Proses ini 
untuk mengetahui nilai kosong yang nantinya akan dibersihkan 
karena dapat mengganggu pemodelan. Pada Gambar 6 
memperlihatkan nilai null pada atribut curah hujan, sinar 
matahari, kelembapan, dan temperature. 
 

 
Gambar 6. Deskripsi Data Iklim 

Proses selanjutnya adalah mengisi nilai kosong pada data iklim 
menggunakan metode forward fill menjadi pilihan yang dipilih 
karena pada data iklim seringkali terdapat pola alami dan 
memiliki nilai yang sama pada data sebelumnya, sehingga dengan 
menggunakan metode forward fill nilai alami data iklim dapat 
dipertahankan. Proses mengisi nilai kosong menggunakan 
metode forward fill diperlihatkan pada Gambar 7. 

 
Gambar 7. Imputasi Nilai Data Iklim 

3.2.3. Penggabungan Data Titik Panas dan Data Iklim 

Tahap selanjutnya adalah menggabungkan data titik panas dan 
data iklim. Atribut tanggal yang terdapat data titik panas dan data 
iklim akan membuat data iklim tergabung pada banyaknya data 
titik panas sesuai tanggalnya. Pada Gambar 8 merupakan proses 
penggabungan data titik panas dan data iklim. 
 

 
Gambar 8. Penggabungan Data Titik Panas dan Data Iklim 

3.2.4. Data Gabungan 

Setelah melakukan penggabungan pada data titik panas dan data 
iklim yaitu melakukan load data pada data gabungan untuk 
dilakukan pengolahan lebih lanjut. Load data dilakukan seperti 
pada Gambar 9. 
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Gambar 9. Load Data Gabungan 

3.2.5. Labelling Data 

Tahapan setelah load data gabungan yaitu menentukan kelas 
kebakaran dan tidak kebakaran dari kolom tingkat kepercayaan. 
Menambahkan kolom kebakaran dari nilai kolom tingkat 
kepercayaan yang akan digunakan sebagai variabel y. Jika 
terdapat nilai pada kolom tingkat kepercayaan kurang dari 7 maka 
akan diubah menjadi nol (0) dan jika nilai lebih dari 8 maka akan 
diubah menjadi satu (1). Pada Gambar 10 yaitu proses dan hasil 
labelling data. 
 

 
Gambar 10. Labelling Data 

3.3. Pengembangan Model 

Tahapan awal dalam proses pembuatan model yaitu proses 
pembagian dataset menjadi data uji dan data latih, terdapat 
variabel x (curah hujan, sinar matahari, kelembapan, temperatur) 
dan variabel y (kebakaran). Dalam pembagian data tersebut juga 
dapat dilihat dimensi atau ukurannya. Tahap pertama pemodelan 
dapat dilihat pada Gambar 11. 
 

 
Gambar 11. Splitting Data 

Sebelum lanjut ke tahapan pemodelan menggunakan algoritma 
Random Forest dilakukan proses import sklearn, metrics, 
seaborn, matplotlib, confusion_matrix, classification_report, 
accuracy_score, dan , algoritma Random Forest menggunakan 
RandomForestClassifier. Pada Gambar 12 memperlihatkan 
kumpulan library yang digunakan pada penelitian ini. 
 

 
Gambar 12. Import Library pada Jupyter Notebook 

3.3.1. Model Random Forest 

Selanjutnya yaitu tahapan pembuatan model Random Forest, 
melakukan proses pelatihan pada model pada training set dengan 
label yang sesuai menggunakan rf_model.fit. Setelah itu, 
melakukan prediksi variabel target pada data pengujian atau 
testing. Terlihat proses pembuatan model Random Forest pada 
Gambar 13. 
 

 
Gambar 13. Pembuatan Model Random Forest 

Hasil akurasi sebesar 85.8% dari pemodelan Random Forest 
dengan data uji 30% ditunjukkan pada Gambar 14. 
 

 
Gambar 14. Hasil Akurasi Random Forest pada Data Uji 30% 

Hasil akurasi sebesar 85.9% dari pemodelan Random Forest 
dengan data uji 20% ditunjukkan pada Gambar 15. 
 

 
Gambar 15. Hasil Akurasi Random Forest pada Data Uji 20% 

Hasil akurasi sebesar 86.4% dari pemodelan Random Forest 
dengan data uji 10% ditunjukkan pada Gambar 16. 
 

 
Gambar 16. Hasil Akurasi Random Forest pada Data Uji 10% 

3.4. Evaluasi 

Setelah melakukan pemodelan Random Forest yaitu melakukan 
evaluasi menggunakan confusion matrix dalam bentuk heatmap 
akan memperlihatkan prediksi benar dan salah dengan cara 
melihat TP, TN, FP, FN dan laporan klasifikasi yang memberikan 
wawasan lebih dalam terhadap kinerja model wawasan tersebut 
yaitu precision, recall, dan f1-score. Pada Gambar 17 merupakan 
proses pembuatan confusion matrix. 
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Gambar 17. Pembuatan Confusion Matrix 

Proses untuk menampilkan fitur penting dari model Random 
Forest yang nantinya akan diberikan bobot untuk setiap fitur pada 
model yang telah dilatih dapat dilihat pada Gambar 18. 
 

 
Gambar 18. Pembuatan Feature Importance 

3.4.1. Confusion Matrix 

Hasil model Random Forest pada data uji 30% dapat dilihat pada 
Gambar 19 yang mendapatkan nilai true positive sebanyak 38, 
false negative sebanyak 163, false positive sebanyak 21, dan true 
negative sebanyak 1082. Dalam Classification Report model 
memperoleh akurasi sebesar 86%, dengan kelas tidak kebakaran 
(0) memperoleh precision 64%; recall 19%; f1-score 29%, dan 
kelas kebakaran (1) memperoleh precision 87%; recall 98%; f1-
score 92%. 
 

 
Gambar 19. Hasil Confusion Matrix pada Data Uji 30% 

Hasil model Random Forest pada data uji 20% dapat dilihat pada 
Gambar 20 yang menghasilkan nilai true positive sebanyak 25, 
false negative sebanyak 109, false positive sebanyak 13, dan true 

negative sebanyak 722. Dalam Classification Report model 
memperoleh akurasi sebesar 86%, dengan kelas tidak kebakaran 
(0) memperoleh precision 66%; recall 19%; f1-score 29%, dan 
kelas kebakaran (1) memperoleh precision 87%; recall 98%; f1-
score 92%. 

 
Gambar 20. Hasil Confusion Matrix pada Data Uji 20% 

Hasil model Random Forest pada data uji 10% dapat dilihat pada 
Gambar 21 yang menghasilkan true positive sebanyak 16, false 
negative sebanyak 52, false positive sebanyak 7, dan true negative 
sebanyak 360. Dalam Classification Report model memperoleh 
akurasi sebesar 86%, dengan kelas tidak kebakaran (0) 
memperoleh precision 70%; recall 24%; f1-score 35%, dan kelas 
kebakaran (1) memperoleh precision 87%; recall 98%; f1-score 
92%. 
 

 
Gambar 21. Hasil Confusion Matrix pada Data Uji 10% 
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3.4.2. Feature Importance 

Hasil Feature Importance dari model Random Forest yang sudah 
dilakukan berdasarkan variabel faktor yaitu berasal dari data 
iklim. Berdasarkan hasil feature importance bahwa fitur 
terpenting yang pertama yaitu sinar matahari 0.477475, 
temperatur 0.257086, kelembapan 0.200452, curah hujan 
0.064987. Pada Gambar 22 memperlihatkan hasil Feature 
Importance. 
 

 
Gambar 22. Hasil Feature Importance Model Random Forest 

4. PEMBAHASAN 

4.1. Menentukan Hasil Model Terbaik 

Berdasarkan penerapan model dan splitting data yang berbeda 
hasil penelitian ini menunjukkan bahwa kemampuan algoritma 
mengalami hasil yang stabil. Model Random Forest pada data uji 
30% menghasilkan nilai akurasi sebesar 85.8%, pada data uji 20% 
menghasilkan nilai akurasi sebesar 85,9%. Sedangkan, pada data 
uji 10% mendapatkan nilai akurasi sebesar 86,4%. Grafik 
peningkatan akurasi tertinggi didapatkan pada data uji 10%. 

Perbandingan akurasi tiap splitting data yang berbeda 
diperlihatkan pada Gambar 23. 
 

 
Gambar 23.  Grafik Perbandingan Splitting Data Model Random 

Forest 

Selanjutnya, berdasarkan Classification Report evaluasi kinerja 
algoritma klasifikasi Random Forest pada rasio pembagian data 
yang berbeda (70:30, 80:20, 90:10). Parameter evaluasi yang 
diukur melibatkan accuracy (AC), precision (PR), dan recall 
(RC). Pertama, dalam pembagian data dengan rasio 70:30, 
Random Forest menunjukkan kemampuan yang baik dalam 
mengklasifikasikan data dengan akurasi sebesar 85.8%, presisi 
87%, dan recall 98%. Kedua, pada pembagian data dengan rasio 
80:20, Random Forest tetap mempertahankan performa yang 
unggul dengan akurasi 85.9%, presisi 87%, dan recall 98%. 
Ketiga, pada pembagian data dengan rasio 90:10, mencapai 
akurasi sebesar 86.4%, presisi 87%, dan recall 98%. Grafik hasil 
Classification Report dapat dilihat pada Gambar 24. 

  

 
Gambar 24. Grafik Classification Report 

Hasil pengklasifikasian data mengenai titik panas dan kondisi 
iklim untuk kategori kebakaran menunjukkan konsistensi yang 
sangat baik dalam performa pada berbagai pembagian data, 
termasuk rasio 70:30, 80:20, dan 90:10. Dengan tingkat akurasi 
sebesar 85.8% untuk rasio 70:30, 85.9% untuk rasio 80:20, dan 
86.4% untuk rasio 90:10, model Random Forest menunjukkan 
kemampuan yang sangat baik dalam mengklasifikasikan data. 
Selain itu, dengan presisi mencapai 87% pada semua pembagian 
data, menandakan bahwa sebagian besar prediksi positif yang 
dibuat oleh model tersebut benar, dan recall yang tinggi sebesar 
98% menunjukkan kemampuan model dalam mengidentifikasi 
sebagian besar kasus positif yang sebenarnya. 
 

Sementara itu, hasil klasifikasi data untuk kategori bukan 
kebakaran menunjukkan performa yang memuaskan pada 
berbagai pembagian data. Meskipun recall cenderung rendah 
(antara 19% hingga 24%) pada semua rasio pembagian data, hal 
ini menunjukkan bahwa model mungkin mengalami kesulitan 
dalam mengidentifikasi sebagian besar kasus bukan kebakaran 
yang sebenarnya karena ketidakseimbangan antara kelas 
kebakaran dan bukan kebakaran. Namun, tingkat akurasi yang 
stabil (antara 85.8% hingga 86.4%) menunjukkan kemampuan 
model dalam melakukan klasifikasi secara keseluruhan. 
Meskipun tingkat presisi bervariasi (antara 64% hingga 70%), ini 
menandakan bahwa sebagian besar dari prediksi positif model 
benar untuk kategori bukan kebakaran. 
 



ADITYA FIRMANSYAH / JURNAL NASIONAL TEKNOLOGI DAN SISTEM INFORMASI - VOL. 10 NO. 02 (2024) 145-155 

https://doi.org/10.25077/TEKNOSI.v10i2.2024.145-155  Aditya Firmansyah 153

4.2. Menentukan Fitur Terbaik 

Terakhir yaitu membandingkan nilai fitur variabel X atau atribut 
dari data iklim yang dijadikan faktor untuk variabel Y. 
Perbandingan fitur terbaik dapat dilihat pada Gambar 25. 
 

 
Gambar 25. Grafik Feature Importance 

Dalam memprediksi kelas kebakaran dan tidak kebakaran 
memiliki fitur terpenting, urutan pertama yaitu fitur sinar 
matahari dengan nilai 0.477475, kedua yaitu fitur temperatur 
dengan nilai 0.257086, ketiga yaitu fitur kelembapan dengan nilai 
0.200452, dan yang terakhir yaitu fitur curah hujan dengan nilai 
0.064987. Berdasarkan hasil yang didapatkan terdapat fitur sinar 
matahari yang paling penting dalam memprediksi kelas 
kebakaran dan tidak kebakaran dengan nilai yang paling tinggi. 

5. KESIMPULAN 

Klasifikasi menggunakan algoritma Random Forest untuk 
memprediksi data titik panas berdasarkan faktor data iklim yang 
digunakan dalam penelitian ini memperoleh nilai akurasi 85,8%, 
presisi 87%, dan recall 98% dengan persentase splitting data 
70:30 yang menunjukkan model menghitung seberapa tepat 
kinerja yang dilakukan model. Evaluasi lain juga didapatkan 
menggunakan feature importance dengan nilai paling tinggi yaitu 
sinar matahari dengan nilai 0.477475, kedua yaitu temperatur 
0.257086, ketiga yaitu kelembapan dengan nilai 0.200452, 
keempat yaitu curah hujan dengan nilai 0.064987. Dengan 
penerapan model menggunakan metode Random Forest, Hasil 
penelitian dan evaluasi dari kasus kebakaran sangat baik sehingga 
informasi ini dapat digunakan untuk mengetahui faktor iklim apa 
yang menyebabkan kebakaran sehingga dapat dengan tepat 
melakukan solusi, keputusan manajemen penanggulangan 
kebakaran dengan tepat dan meminimalisir terjadinya kerugian. 
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