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Abstract − Forest fires in Indonesia have caused environmental damage, air pollution, and serious health and 

economic impacts. This research develops a forest fire risk prediction model using Random Forest algorithm with 

feature selection through Lasso Regression, based on meteorological data from BMKG (2011-2024). The main 

variables used include average temperature, humidity, rainfall, and wind speed. Model evaluation results showed 

100% accuracy, with precision, recall, and F1-score of 1.00 each for all fire risk classes. Confusion matrix and 

ROC curves confirmed the model's ability to classify each instance without error. Feature analysis highlighted 

average temperature, humidity, and rainfall as the main factors. The model has the potential to be an important 

component in Indonesia's forest fire early warning system. This research recommends additional data integration 

and real-time implementation to improve the accuracy and applicability of the model in the future. 
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Abstrak − Kebakaran hutan di Indonesia telah menyebabkan kerusakan lingkungan, polusi udara, serta 

dampak serius pada kesehatan dan ekonomi. Penelitian ini mengembangkan model prediksi risiko kebakaran 

hutan menggunakan algoritma Random Forest dengan seleksi fitur melalui Lasso Regression, berdasarkan 

data meteorologi dari BMKG (2011-2024). Variabel utama yang digunakan meliputi temperatur rata-rata, 

kelembapan, curah hujan, dan kecepatan angin. Hasil evaluasi model menunjukkan akurasi 100%, dengan 

precision, recall, dan F1-score masing-masing 1.00 untuk semua kelas risiko kebakaran. Confusion matrix 

dan kurva ROC mengonfirmasi kemampuan model dalam mengklasifikasikan setiap instance tanpa 

kesalahan. Analisis fitur menyoroti temperatur rata-rata, kelembapan, dan curah hujan sebagai faktor utama. 

Model ini berpotensi menjadi komponen penting dalam sistem peringatan dini kebakaran hutan di indonesia. 

Penelitian ini merekomendasikan integrasi data tambahan dan implementasi real-time untuk meningkatkan 

akurasi dan aplikabilitas model di masa mendatang. 

 

Kata Kunci –Random Forest, Prediksi Kebakaran, BMKG, Lasso, Machine Learning 

 

I. PENDAHULUAN 

Kebakaran hutan dan lahan di Indonesia telah menjadi perhatian dunia internasional khusus nya semenjak 

terjadinya kebakaran hutan pada tahun 80-an. Kebakaran hutan dan lahan disebabkan karena ulah manusia 

dibandingkan dengan proses alam [1]. Kebakaran juga sering terjadi karena lahan, baik pada lahan kering maupun 

lahan basah terutama lahan gambut. Kebakaran pada lahan gambut jauh lebih sulit untuk ditangani dibandingkan 

dengan yang terjadi dihutan dataran tinggi[2][3]. Dampak kebakaran yang paling dirasakan oleh manusia adalah 

dampak kerugian ekonomi, kerugian ekologis, tercemarnya udara bersih, hilangnya fungsi hutan sebagai pengatur 

tata air dan pencegah terjadinya erosi [4]. Kebakaran hutan merupakan ancaman yang serius bagi lingkungan dan 

kehidupan manusia. Dampaknya meliputi kerusakan ekosistem, kehilangan sumber daya alam, hilangnya satwa liar 

dan bahkan kerugian jiwa manusia [4]. Oleh karna itu deteksi dini dan prediksi akurat kebakaran hutan menjadi sangat 

penting dalam upaya mitigasi dan pengelolaan risiko. 

Penanggulangan kebakaran hutan perlu dilakukan agar bisa diantisipasi dan dihindari terutama pada daerah- 

daerah yang rawan terjadinya kebakaran [4][5], Metode tradisional untuk mendeteksi kebakaran hutan sering kali 
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mengandalkan pengamatan visual dan sensor yang terbatas [6], sehingga kurang efektifnya dalam menghadapi 

kebakaran hutan yang luas. Perkembangan dalam bidang kecerdasan, khususnya algoritma machine learning, 

menawarkan potensi baru dalam meningkatkan kemampuan prediksi dan deteksi kebakaran hutan[7][8]. Dari 

penelitian yang sudah ada yang membahas tentang prediksi kebakaran hutan dengan menerapkan mesin learning akan 

tetapi masih terdapat tantangan dalam meningkatkan akurasi dan responsibilitas sistem. Variabilitas cuaca, 

kompleksitas ekosistem, dan keterbatasan data menjadi faktor yang mempengaruhi kinerja model prediksi[9][10]. 

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi prediksi kebakaran hutan dengan memanfaatkan 

kemajuan teknologi terbaru dalam machine learning, menggunakan algoritma Random Forest yang dikombinasikan 

dengan Lasso Regression untuk seleksi fitur. Random Forest, yang merupakan pengembangan dari metode 

Classification and Regression Tree (CART) dengan menerapkan bootstrap aggregation dan random feature selection, 

memiliki kelebihan dalam menghasilkan akurasi yang tinggi dan dapat menangani data dalam jumlah 

besar[11][12][13]. Lasso Regression digunakan untuk mengidentifikasi fitur-fitur yang paling berpengaruh, sehingga 

model yang dikembangkan dapat memberikan prediksi yang lebih responsif dan akurat terhadap risiko 

kebakaran[14][15]. Penerapan metode ini diharapkan dapat membantu pihak terkait seperti lembaga konservasi 

lingkungan, pemerintah, dan BPBD (Badan Penanggulangan Bencana Daerah) dalam mengambil tindakan yang tepat 

untuk mengurangi dampak kebakaran hutan dan melindungi masyarakat. 

 

II. PENELITIAN YANG TERKAIT 

Penelitian terkait yaitu penelitian yang dilakukan oleh B.S. Negara and all yang berjudul Riau Forest Fire 

Predictioan using Supervised Machine Learning, membahas tentang sistem peringatan dini kebakaran hutan di Riau, 

Indonesia menggunakan analisis data cuaca dengan menggunakan teknok Decision Tree (DT) dan Bayesian network 

(BN). Teknik BN menunjukkan tingkat akurasi yang lebih baik dari pada DT yaitu sebesar 99.62% dengan nilai 

RMSE 0.076. akan tetapi DT efisien dalam mengidentifikasi faktor-faktor utama penyebab kebakaran. Penelitian ini 

menyoroti potensi teknik machine learning dalam prediksi kebakaran hutan di Indonesia [16]. Penelitian selanjutnya 

dilakukan oleh trya ayu and all, dengan judul “Klasifikasi Kebakaran Hutan Dan Lahan Menggunakan Algoritma 

Naïve Bayes Di Kabupaten Pelalawan”, dalam penelitian ini klasifikasi kebakaran hutan di Kabupaten Pelalawan 

Riau menggunakan algoritma Naïve Bayes dengan menggunakan data dari tahun 2015-2019 yang berjumlah 792 

data. Hasil penelitian menunjukkan suhu sebagai faktor utama dengan tingkat akurasi mencapai 82%. Berdasarkan 

tingkat akurasi tersebut dapat disimpulkan bahwasanya algoritma ini efektif dalam pencegahan kebakaran [17]. 

 

Penelitian tentang prediksi kebakaran ini menggunakan algoritma machine learning yang telah berkembang 

pesat. Algoritma yang digunakan adalah Random Forest, dimana algoritma random forest ini merupakan teknik 

ensemble learning yang menggabungkan sejumlah besar decision tree untuk meningkatkan akurasi prediksi, random 

forest memiliki kinerja yang baik dalam memprediksi kebakaran karena mampu menangani dataset yang besar dan 

variable yang kompleks [1]. 

III. METODE PENELITIAN 

Metode penelitian yang digunakan didalam penelitian ini adalah sebagai berikut : 

 
Gbr 1. Metode penelitian 

Penjelasan gambar : 

A. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika 

(BMKG), mencakup informasi meteorologi dari tahun 2011 hingga 2024. Data ini meliputi parameter cuaca 

seperti temperatur rata-rata, kelembapan rata-rata, curah hujan, dan kecepatan angin rata-rata, yang relevan 

untuk analisis risiko kebakaran hutan. Pengumpulan data dilakukan dengan teliti untuk memastikan cakupan 

waktu yang memadai dan representatif untuk berbagai kondisi cuaca yang dapat mempengaruhi risiko 

kebakaran hutan. 
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B. Data Cleansing 

Data yang telah dikumpulkan kemudian melalui proses pembersihan untuk memastikan kualitas dan 

konsistensinya. Proses ini melibatkan penghapusan nilai yang hilang (missing values) melalui imputasi, serta 

koreksi terhadap data yang tidak sesuai atau mengandung nilai ekstrem yang tidak masuk akal. Langkah ini 

penting untuk memastikan bahwa data yang digunakan dalam model prediksi bebas dari kesalahan yang dapat 

mempengaruhi akurasi model[18]. 

 
C. Labeling 

Setelah data dibersihkan, dilakukan proses labeling untuk mengkategorikan risiko kebakaran berdasarkan 

kondisi cuaca. Setiap record dalam dataset diberi label risiko kebakaran hutan sesuai dengan kriteria yang 

telah ditentukan, yaitu Low, Moderate, High, dan Very High. Labeling ini didasarkan pada aturan yang 

menggabungkan berbagai parameter cuaca, seperti suhu, kelembapan, curah hujan, dan kecepatan angin, 

untuk menentukan tingkat risiko kebakaran yang terkait. 

 
D. Feature Selection (Pemilihan Fitur) 

Dengan data yang telah diberi label, dilakukan proses feature selection untuk mengidentifikasi fitur-fitur yang 

paling berpengaruh dalam prediksi risiko kebakaran[19]. Lasso Regression digunakan sebagai metode seleksi 

fitur, di mana hanya fitur-fitur yang memiliki pengaruh signifikan terhadap prediksi risiko kebakaran hutan 

yang dipertahankan. Proses ini bertujuan untuk memfokuskan model pada variabel yang paling penting, 

sehingga meningkatkan efisiensi dan akurasi prediksi[20][21]. 

 
E. Modeling 

Dengan data yang telah direduksi dan difokuskan pada fitur-fitur penting, algoritma Random Forest 

digunakan untuk membangun model prediksi kebakaran hutan. Algoritma ini dipilih karena kemampuannya 

dalam menangani data yang kompleks dan beragam, serta menghasilkan prediksi yang akurat dengan 

menggabungkan hasil dari banyak pohon keputusan[3][22][23][24]. Pada tahap ini, data pelatihan dan 

pengujian dihasilkan melalui pembagian dataset, dan model dilatih untuk mempelajari pola dari data cuaca 

yang mempengaruhi risiko kebakaran. 

 
F. Random Forest Classification 

Setelah model dilatih, data kebakaran hutan diuji melalui proses klasifikasi menggunakan algoritma Random 

Forest. Model ini mampu mengklasifikasikan data ke dalam kategori risiko yang berbeda (Low, Moderate, 

High, Very High) berdasarkan pola yang telah dipelajari dari data pelatihan. Evaluasi kinerja model dilakukan 

menggunakan metrik seperti akurasi, precision, recall, F1-score, dan ROC curve untuk memastikan bahwa 

model memiliki kemampuan prediksi yang tinggi[25]. 

 
G. Prediksi Data 

Model prediksi yang telah dibangun kemudian digunakan untuk memprediksi kemungkinan terjadinya 

kebakaran hutan di masa depan. Model ini dapat diterapkan pada data cuaca baru untuk memberikan estimasi 

risiko kebakaran, yang dapat digunakan oleh pihak berwenang dalam upaya mitigasi dan perencanaan 

penanggulangan kebakaran hutan. Prediksi yang dihasilkan oleh model membantu dalam memberikan 

informasi yang akurat dan tepat waktu untuk pengambilan keputusan yang lebih efektif dalam mengurangi 

dampak kebakaran hutan. 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
A. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika 

(BMKG) yang mencakup informasi meteorologi dari tahun 2011 hingga 2024 dengan total 4932 entri. Dataset ini 

terdiri dari beberapa parameter cuaca yang relevan dengan prediksi kebakaran hutan, termasuk temperatur minimum, 

maksimum, dan rata-rata, kelembapan rata-rata, curah hujan, lamanya penyinaran matahari, kecepatan angin 

maksimum dan rata-rata, serta arah angin. Data dikumpulkan setiap hari, menyediakan informasi rinci yang 

memungkinkan analisis mendalam terhadap kondisi cuaca dan hubungannya dengan kejadian kebakaran hutan. 

Sebagai contoh, dataset ini mencakup pengukuran pada tanggal 21-06-2024 dengan temperatur minimum 22,9°C, 

maksimum 32,4°C, dan rata-rata 26°C, kelembapan rata-rata 89%, dan curah hujan 57,4 mm. Informasi ini 

memberikan dasar yang kuat untuk membangun model prediksi kebakaran hutan dengan menggunakan algoritma 

Random Forest, yang dapat membantu dalam mitigasi risiko kebakaran hutan di masa depan. 
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Gbr 2. Dataset Meteorologi 

 

Tabel di atas menunjukkan data meteorologi harian untuk periode 21 Juni 2024 hingga 1 Juli 2024, mencakup 

berbagai parameter cuaca yang relevan dengan analisis risiko kebakaran hutan. Parameter yang dicatat meliputi 

temperatur minimum, maksimum, dan rata-rata (Tn, Tx, Tavg), kelembapan rata-rata (RH_avg), curah hujan (RR), 

lamanya penyinaran matahari (ss), kecepatan angin maksimum (ff_x) serta arah angin saat kecepatan maksimum 

(ddd_x) dan arah angin terbanyak (ddd_car). Data ini mengindikasikan variabilitas cuaca selama periode tersebut, 

dengan fluktuasi temperatur, kelembapan, dan curah hujan yang dapat memengaruhi risiko kebakaran hutan. 

Misalnya, pada tanggal 22 Juni 2024, tercatat curah hujan yang tinggi (111,7 mm), yang berpotensi mengurangi risiko 

kebakaran, sementara tanggal lain menunjukkan kondisi yang lebih kering dengan curah hujan rendah atau tanpa 

curah hujan. Kecepatan dan arah angin juga beragam, yang dapat mempengaruhi penyebaran api jika terjadi 

kebakaran. 

 
B. Data Cleansing 

Pada tahap data cleansing, dilakukan beberapa langkah untuk memastikan bahwa data yang digunakan dalam 

analisis memiliki kualitas yang baik dan siap untuk digunakan dalam model prediksi. Langkah pertama adalah 

penghapusan nilai yang hilang (missing values). Nilai yang hilang dapat terjadi karena berbagai alasan seperti 

kesalahan pencatatan atau kondisi cuaca ekstrem yang tidak memungkinkan pengukuran. Dalam dataset yang 

diperoleh dari BMKG, terdapat beberapa nilai yang hilang pada kolom-kolom penting seperti temperatur, 

kelembapan, dan curah hujan. Penghapusan atau imputasi nilai yang hilang ini dilakukan untuk mencegah bias dalam 

analisis dan memastikan integritas data. 
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 Gbr 3. Missing Value Data Meteorologi 

 

 

Langkah kedua adalah koreksi data yang tidak sesuai. Data yang tidak sesuai bisa berupa nilai-nilai ekstrem 

yang tidak konsisten dengan tren umum dari dataset. Misalnya, jika curah hujan tercatat sebagai 8888 mm, yang jelas 

merupakan kesalahan input atau pencatatan, nilai tersebut perlu diperbaiki atau dihapus. Demikian pula, jika terdapat 

temperatur yang sangat rendah atau sangat tinggi yang tidak sesuai dengan kondisi iklim di wilayah tersebut, nilai 

tersebut perlu dikoreksi. Koreksi data ekstrem ini penting untuk memastikan bahwa model prediksi tidak dipengaruhi 

oleh outlier yang dapat mengurangi akurasi model. Dengan melakukan penghapusan nilai yang hilang dan koreksi 

data yang tidak sesuai, dataset menjadi lebih bersih dan dapat memberikan hasil yang lebih akurat saat digunakan 

dalam model prediksi kebakaran hutan. Data yang telah melalui proses cleansing ini kemudian siap untuk dianalisis 

lebih lanjut dan digunakan dalam tahap-tahap berikutnya, seperti data reduction dan modeling data. 

 

C. Data Reduction 

 

Setelah data dibersihkan, langkah berikutnya adalah pengurangan data untuk fokus pada fitur yang paling 

relevan. Teknik pengurangan data yang digunakan dalam penelitian ini adalah feature selection dengan menggunakan 

Lasso Regression. Hasil dari langkah ini adalah pemilihan fitur-fitur penting seperti: 

 
• Temperatur rata-rata (Tavg). 

• Kelembapan rata-rata (RH_avg). 

• Curah hujan (RR). 

• Kecepatan angin rata-rata (ff_avg). 
 

ID WMO :  96109

Nama Stasiun :  Stasiun Meteorologi Sultan Syarif Kasim II

Lintang :  0.45924

Bujur :  101.44743

Elevasi :  39

Tanggal Tn Tx Tavg RH_avg RR ss ff_x ddd_x ff_avg ddd_car

01-07-2015 23,2 32,8 28,3 84 0 6,8 4 10 1 N 

02-07-2015 23,4 33,8 27,8 82 0,5 4 190 0 N 

03-07-2015 23,6 34 28,8 80 2,5 6 210 1 N 

04-07-2015 24,8 33 28,2 75 8888 6,1 3 90 1 N 

05-07-2015 23,4 34,2 28,3 76 0 2,9 4 200 1 N 

06-07-2015 23,5 33,6 28,5 72 8,4 6 170 1 N 

07-07-2015 33,2 28,5 77 0 4 160 1 N 

08-07-2015 24,2 34 28,3 80 0 0,9 3 220 0 N 

09-07-2015 23,6 28,7 76 0 6,2 4 340 1 N 

10-07-2015 21,6 34,6 27,3 75 0 4,2 3 250 0 N 

11-07-2015 22,8 34,2 28 71 0 3,5 8 200 1 N 

12-07-2015 23,4 34,8 28,8 77 5 5 160 1 N 

13-07-2015 24,8 33 27 85 0 8 5 200 2 N 

14-07-2015 23,5 32,5 27,5 81 8,2 5,9 5 200 1 N 

15-07-2015 23,8 33,4 28,3 79 0 7,7 3 200 1 N 

16-07-2015 24,6 35,2 29,5 75 5 5 160 2 N 

17-07-2015 25 33,6 27,6 85 0 6,9 4 180 1 N 

18-07-2015 24,2 33,2 28,2 81 2,8 2,8 5 180 2 N 

19-07-2015 24,4 34 28,3 79 0 7,7 5 210 1 N 

20-07-2015 24,4 33,4 28,7 78 0 7,6 6 170 2 N 

21-07-2015 23,2 34,4 27,7 80 0 6,1 4 190 2 N 

22-07-2015 23,4 33,2 28,1 80 6,8 4 140 1 N 

23-07-2015 24,2 33,6 28,8 76 0 5 200 1 N 

24-07-2015 24 34 28,2 78 6,8 5 160 1 N 

25-07-2015 24 33,6 28,3 79 0 6,6 4 180 1 N 

26-07-2015 24,4 33,4 28,6 78 0 6,4 5 190 2 N 

27-07-2015 24 33,6 27,8 78 0 6,6 4 170 1 N 

28-07-2015 24 33 28,3 78 6,1 5 170 2 N 

29-07-2015 23,8 33,2 28 79 8888 4,6 5 180 1 N 

30-07-2015 22,4 33,4 27 80 0 5,2 5 190 1 N 

31-07-2015 22,4 32,4 27,2 82 5,6 4 180 2 N 

01-08-2015 23,6 29,8 26,2 84 8888 2,9 5 170 1 N 
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Gbr 4. Feature Selection Lasso Regression 

 

Grafik hasil seleksi fitur menggunakan Lasso Regression menunjukkan bahwa dari empat fitur yang dianalisis, 

hanya dua fitur yang memiliki nilai koefisien yang signifikan, yaitu "Tavg: Temperatur rata-rata (°C)" dan "RR: 

Curah hujan (mm)". Fitur "Tavg: Temperatur rata-rata (°C)" memiliki koefisien terbesar, menunjukkan bahwa 

temperatur rata-rata adalah faktor yang paling berpengaruh dalam prediksi risiko kebakaran hutan. Fitur "RR: Curah 

hujan (mm)" juga memiliki koefisien positif, meskipun lebih kecil, menunjukkan bahwa curah hujan juga memainkan 

peran dalam model prediksi. Sementara itu, fitur "RH_avg: Kelembapan rata-rata (%)" dan "ff_avg: Kecepatan angin 

rata-rata (m/s)" memiliki koefisien yang mendekati nol, menunjukkan bahwa kontribusinya terhadap model prediksi 

sangat minimal dan mungkin tidak relevan. Hasil ini memberikan wawasan bahwa temperatur dan curah hujan adalah 

faktor utama yang harus dipertimbangkan dalam prediksi kebakaran hutan, sementara kelembapan dan kecepatan 

angin rata-rata mungkin kurang signifikan dalam konteks dataset ini. 

 

 

D. Labeling 

Pada tahap labeling data, data cuaca yang telah dikumpulkan dan dibersihkan kemudian diberi label risiko 

kebakaran berdasarkan algoritma pelabelan yang telah ditentukan. Algoritma ini mengkategorikan risiko kebakaran 

ke dalam empat kelas: "Very High", "High", "Moderate", dan "Low". Kelas "Very High" mencakup kondisi dengan 

suhu rata-rata lebih dari 29°C, kelembapan rata-rata kurang dari 75%, tidak ada curah hujan, dan kecepatan angin 

rata-rata lebih dari atau sama dengan 2 m/s. Kelas "High" mencakup suhu rata-rata lebih dari 28°C, kelembapan rata- 

rata kurang dari 80%, curah hujan kurang dari 5 mm, dan kecepatan angin rata-rata lebih dari atau sama dengan 1.5 

m/s. Kelas "Moderate" mencakup suhu rata-rata kurang dari atau sama dengan 28°C, kelembapan rata-rata lebih dari 

atau sama dengan 75%, curah hujan kurang dari 20 mm, dan kecepatan angin rata-rata kurang dari 1.5 m/s. Kelas 

"Low" mencakup kondisi yang tidak termasuk dalam kriteria kelas-kelas sebelumnya, dengan curah hujan lebih dari 

atau sama dengan 20 mm. Proses labeling ini memungkinkan model prediksi untuk mengidentifikasi dan 

mengklasifikasikan risiko kebakaran dengan lebih akurat berdasarkan kondisi cuaca yang telah diproses. 

 

 

E. Modeling 

 

Pemisahan Data (Splitting Data) 

 

Langkah pertama dalam pelatihan model adalah membagi dataset menjadi data pelatihan (training data) dan data 

pengujian (testing data). Biasanya, data dibagi dengan proporsi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Ini 

dilakukan untuk memastikan bahwa model dapat diuji pada data yang tidak pernah dilihat selama pelatihan, 

memberikan evaluasi kinerja yang lebih objektif. 

Pelatihan Model Random Forest 

 

Setelah data siap, model Random Forest dilatih menggunakan data pelatihan yang telah diimputasi. Random Forest 

adalah algoritma pembelajaran ensemble yang menggabungkan prediksi dari beberapa pohon keputusan untuk 
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meningkatkan akurasi dan menghindari overfitting. 

 
Gbr 4. Feature Selection Lasso Regression 

Matriks korelasi fitur menunjukkan hubungan antar variabel cuaca yang digunakan dalam model prediksi 

kebakaran hutan. Hasil analisis menunjukkan bahwa temperatur rata-rata (Tavg) memiliki korelasi negatif yang kuat 

dengan kelembapan rata-rata (RH_avg) sebesar -0.70, yang menunjukkan bahwa ketika temperatur meningkat, 

kelembapan cenderung menurun. Korelasi antara temperatur rata-rata dan curah hujan (RR) sebesar -0.31 juga 

menunjukkan bahwa dalam kondisi yang lebih hangat, curah hujan cenderung lebih sedikit. Kecepatan angin rata- 

rata (ff_avg) memiliki korelasi yang sangat lemah dengan temperatur rata-rata sebesar 0.07, menunjukkan hampir 

tidak ada hubungan linear antara keduanya. Kelembapan rata-rata menunjukkan korelasi positif sebesar 0.28 dengan 

curah hujan, menandakan bahwa hari-hari dengan kelembapan tinggi cenderung memiliki lebih banyak curah hujan. 

Namun, kecepatan angin rata-rata memiliki korelasi negatif yang lemah dengan kelembapan rata-rata (-0.25) dan 

curah hujan (-0.08), menunjukkan bahwa kecepatan angin tidak terlalu berkorelasi dengan variabel lain dalam 

konteks ini. Dari hasil pelatihan model Random Forest, terlihat bahwa temperatur rata-rata adalah fitur yang paling 

berpengaruh dalam prediksi risiko kebakaran hutan, diikuti oleh kelembapan rata-rata dan curah hujan. Meskipun 

kecepatan angin rata-rata menunjukkan korelasi yang sangat lemah dengan fitur lainnya, faktor-faktor seperti 

temperatur, kelembapan, dan curah hujan terbukti memainkan peran penting dalam menentukan risiko kebakaran 

hutan. Model Random Forest yang dilatih dengan fitur-fitur ini menunjukkan kemampuan yang baik dalam 

memprediksi risiko kebakaran, memperkuat pemilihan fitur yang relevan untuk model. 

 

 

F. Evaluasi Model 

Model Random Forest yang dilatih untuk prediksi risiko kebakaran hutan dievaluasi menggunakan beberapa metrik 

kinerja untuk memastikan akurasinya dan kemampuannya dalam mengklasifikasikan data dengan benar. Hasil 

evaluasi menunjukkan bahwa model memiliki tingkat akurasi yang tinggi, yang tercermin dari nilai precision, recall, 

dan F1-score yang memuaskan untuk masing-masing kelas risiko kebakaran: Low, Moderate, High, dan Very High. 

Matriks kebingungan yang dihasilkan juga menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan hampir semua 

instance dengan benar, dengan jumlah kesalahan klasifikasi yang sangat minim. Ini mengindikasikan bahwa model 

tidak hanya mampu memprediksi dengan akurat tetapi juga konsisten dalam performanya. Selain itu, pentingnya fitur 

yang diidentifikasi oleh model menunjukkan bahwa temperatur rata-rata, kelembapan rata-rata, dan curah hujan 

adalah faktor-faktor kunci yang mempengaruhi risiko kebakaran, yang sesuai dengan pemahaman teoretis tentang 

kondisi yang meningkatkan risiko kebakaran hutan. Evaluasi ini membuktikan bahwa model Random Forest yang 

dibangun adalah alat yang efektif dan andal untuk memprediksi risiko kebakaran hutan, dan dapat digunakan sebagai 

dasar dalam sistem peringatan dini dan strategi mitigasi kebakaran hutan. 
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Gbr 5. Confusion Matrix Hasil Pengujian 

 

Pada confusion matrix menunjukan bahwa model Random Forest yang digunakan untuk memprediksi risiko 

kebakaran hutan menunjukkan hasil evaluasi yang sangat memuaskan. Berdasarkan laporan klasifikasi, model ini 

mencapai akurasi 100%, yang berarti mampu mengklasifikasikan setiap instance dalam dataset pengujian dengan 

benar. Setiap kelas risiko kebakaran, yaitu Low, Moderate, High, dan Very High, memiliki precision, recall, dan F1- 

score masing-masing sebesar 1.00. Ini menunjukkan bahwa model memiliki performa yang konsisten dan sempurna 

dalam mengklasifikasikan setiap kelas risiko tanpa kesalahan. Matriks kebingungan memperkuat hasil tersebut 

dengan menunjukkan bahwa semua instance dari setiap kelas diprediksi dengan benar, tanpa ada instance yang salah 

klasifikasi. Tidak adanya false positives atau false negatives untuk setiap kelas menegaskan bahwa model ini sangat 

akurat dan andal dalam memprediksi risiko kebakaran hutan. Dengan kinerja yang luar biasa ini, model Random 

Forest dapat diandalkan untuk digunakan dalam sistem peringatan dini dan strategi mitigasi kebakaran hutan, 

memberikan informasi yang akurat dan berguna untuk pengambilan keputusan. 

 

ROC adalah alat yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi dengan memplot True Positive 

Rate (TPR) terhadap False Positive Rate (FPR) pada berbagai ambang batas. 
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Gbr 6. Grafik ROC 

 

 

Dalam grafik ROC diatas setiap kelas memiliki area di bawah kurva (AUC) sebesar 1.00, yang menunjukkan 

performa sempurna. AUC sebesar 1.00 menunjukkan bahwa model mampu membedakan setiap kelas dengan 

sempurna tanpa kesalahan, baik itu untuk kelas Low, Moderate, High, maupun Very High. Kurva ROC yang tepat 

berada di sudut kiri atas grafik menunjukkan bahwa TPR mencapai 1.00 sementara FPR tetap 0.00 untuk semua 

kelas, menegaskan bahwa model tidak menghasilkan false positives. Hasil ini menunjukkan bahwa model Random 

Forest yang dibangun memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengklasifikasikan risiko kebakaran hutan dan 

mampu memprediksi setiap kelas dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi, tanpa adanya trade-off antara TPR dan 

FPR. Ini memperkuat validitas model sebagai alat prediksi yang dapat diandalkan dalam mitigasi risiko kebakaran 

hutan. 

 

V. KESIMPULAN 

 

Model Random Forest yang dibangun menunjukkan kinerja yang sangat mengesankan dalam memprediksi risiko 

kebakaran hutan. Dengan area di bawah kurva ROC (AUC) sebesar 1.00 untuk setiap kelas risiko, model ini mampu 

membedakan antara kelas-kelas risiko tanpa kesalahan, menunjukkan performa sempurna. Akurasi yang tinggi, 

precision, recall, dan F1-score yang sempurna, serta tidak adanya false positives atau false negatives, menegaskan 

bahwa model ini sangat andal dan efektif. Hasil ini diperkuat oleh evaluasi matriks kebingungan yang menunjukkan 

bahwa semua instance dari setiap kelas risiko kebakaran hutan diklasifikasikan dengan benar. Hal ini menandakan 

bahwa model tidak hanya akurat tetapi juga sangat konsisten dalam performanya. Analisis pentingnya fitur 

menunjukkan bahwa temperatur rata-rata, kelembapan rata-rata, dan curah hujan adalah faktor-faktor utama yang 

mempengaruhi risiko kebakaran hutan. Model Random Forest berhasil mengidentifikasi kontribusi signifikan dari 

fitur-fitur ini, yang sesuai dengan pemahaman teoretis tentang kondisi yang meningkatkan risiko kebakaran. Dengan 

demikian, model ini dapat diandalkan untuk digunakan dalam sistem peringatan dini dan strategi mitigasi kebakaran 

hutan, memberikan informasi yang akurat dan berguna untuk pengambilan keputusan. Saran penelitian kedepannya 

untuk meningkatkan akurasi dan kemampuan prediksi model, disarankan untuk mengintegrasikan data tambahan 

seperti kondisi vegetasi, aktivitas manusia, dan topografi. Faktor-faktor ini juga dapat berkontribusi signifikan 

terhadap risiko kebakaran hutan dan dapat membantu model dalam menangkap kompleksitas yang lebih besar dari 

kondisi kebakaran. 
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