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Abstract: Kebakaran hutan merupakan salah satu masalah 

lingkungan yang mengancam hutan, menimbulkan dampak 

negatif pada lingkungan, menciptakan masalah ekonomi, dan 

kerusakan ekologis, serta menyebabkan kerugian penting di 

seluruh dunia setiap tahunnya. Estimasi area yang terbakar 

penting dilakukan, karena area yang terbakar dapat 

mencerminkan berapa kuat radiasi api pada vegetasi 

disekitarnya. SVM dapat mengatasi masalah klasifikasi dan 

regresi linier ataupun nonlinier kernel yang dapat menjadi satu 

kemampuan algoritma pembelajaran untuk klasifikasi serta 

regresi. Namun, SVM juga memiliki kelemahan yaitu sulitnya 

menentukan nilai parameter yang optimal. Untuk 

menyelesaikan permasalahan tersebut algoritma genetika 

diusulkan untuk diterapkan sebagai algoritma pencarian nilai 

parameter yang efisien pada SVM. Beberapa eksperimen 

dilakukan untuk menghasilkan estimasi yang akurat. Awalnya 

percobaan dilakukan pada kernel –kernel SVM (dot, RBF, 

polynomial) untuk menentukan kernel mana yang akan 

digunakan, kemudian model SVM+GA juga dibandingkan 

dengan model regresi lainnya seperti Linear Regression, k-NN, 

dan Neural Network. Berdasarkan eksperimen dengan 10 

kombinasi parameter pada metode SVM dan SVM+GA 

dengan kernel dot, RMSE terkecil dihasilkan oleh model 

SVM+GA sebesar 1.379, sementara pada percobaan SVM dan 

SVM+GA dengan kernel polynomial RMSE terkecil diperoleh 

model SVM+GA sebesar 1.379, sedangkan pada percobaan 

SVM dan SVM+GA dengan kernel RBF diperoleh RMSE 

terkecil pada model SVM+GA sebesar 1.379.Selanjutnya 

berdasarkan perbandingan rata-rata RMSE, kernel RBF unggul 

dengan nilai RMSE terkecil yaitu 1.432 pada SVM, dan 1.418 

pada SVM+GA. Pada perbandingan nilai rata-rata RMSE 

antara SVM(RBF)+GA dengan model lainnya, RMSE terkecil 

dihasilkan oleh SVM(RBF)+GA yaitu sebesar 1.418, disusul 

dengan model SVM(RBF) sebesar 1.432, keudian Linear 

Regression sebesar 1.459, dilanjutkan oleh model k-NN 

sebesar 1.526 dan yang terakhir adalah NN dengan nilai RMSE 

sebesar 1.559. maka dapat disimpulkan bahwa optimasi 

parameter yang dilakukan GA pada model SVM terbukti dapat 

mengurangi tingkat error pada model SVM tanpa optimasi 

parameter pada dataset forestfire, selain model 

SVM(RBF)+GA pada penelitian ini juga terbukti lebih baik 

dari model regresi lainnya.  
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1 PENDAHULUAN 

Kebakaran hutan merupakan salah satu masalah 

lingkungan yang mengancam hutan, menimbulkan dampak 

negatif pada lingkungan, menciptakan masalah ekonomi, dan 

kerusakan ekologis (Özbayoğlu & Bozer, 2012), serta 

menyebabkan kerugian penting di seluruh dunia setiap 

tahunnya(Brun, Margalef, & Cortés, 2013). Kebakaran hutan 

terjadi karena beberapa hal diantaranya: pembakaran hutan 

yang disengaja (Denham, Wendt, Bianchini, Cortés, & 

Margalef, 2012), petir (Cortez & Morais, 2007), dan perubahan 

cuaca yang ekstrim (Eastaugh & Hasenauer, 2014), serta 

beberapa penyebab lainnya. 

Estimasi area yang terbakar penting dilakukan, karena area 

yang terbakar dapat mencerminkan berapa kuat radiasi api 

pada vegetasi disekitarnya (Quintano, Fernández-Manso, 

Stein, & Bijker, 2011), sehingga dapat memberikan informasi 

mengenai kerusakan lahan yang terjadi. Namun, metode 

estimasi konvensional yang dilakukan oleh banyak peneliti 

berdasarkan Thresholding menghasilkan nilai estimasi yang 

akurat. 

Ada beberapa studi yang dilakukan untuk mengestimasi 

lahan yang terbakar pada kebakaran hutan dengan 

menggunakan metode komputasi antara lain: support vector 

machine (SVM) (Cortez & Morais, 2007), dan multi layer 

perceptron (MLP) (Özbayoğlu & Bozer, 2012). Selain itu 

banyak juga metode regressi yang digunakan para peneliti 

dunia pada berbagai permasalahan estimasi seperti k-NN (Lee, 

Kang, & Cho, 2014), linear regression (LR) (Lira, Da Silva, 

Alves, & Veras, 2014), dan neural network (NN) (Tiryaki, Öz, 

& Y, 2014). Metode-metode tersebut sangat direkomendasikan 

oleh banyak peneliti di dunia. 

Multilayer perceptron sebagai salah satu model yang paling 

populer dari artificial neural network (ANN) (Singh & Borah, 

2014) memiliki kelebihan untuk menemukan pola dari data 

yang terlalu rumit untuk diketahui oleh manusia atau dengan 

teknik komputasi lainnya (Yilmaz & Kaynar, 2011). Selain itu 

MLP memiliki kekuragan yaitu sulit menemukan pola bila data 

berdimensi tinggi atau sering disebut dengan “kutukan 

dimensionalitas” (Pan, Iplikci, Warwick, & Aziz, 2012), dan 

overfitting (Rynkiewicz, 2012). 

Support vector machine (SVM) memiliki keunggulan 

dibandingkan metode MLP yaitu: SVM dapat mengatasi 

masalah klasifikasi dan regresi dengan linier ataupun nonlinier 

kernel yang dapat menjadi satu kemampuan algoritma 

pembelajaran untuk klasifikasi serta regresi (Maimon & 

Rokach, 2010), dan baik untuk mengatasi kutukan 

dimensionalitas (Wang, Wen, Zhang, & Wang, 2014). SVM 

juga memiliki akurasi tinggi dan tingkat kesalahan yang 

relative kecil, kemampuan untuk mengatasi overfitting tidak 

membutuhkan data yang terlalu besar dan dapat digunakan 

untuk melakukan prediksi. Berdasarkan beberapa kelebihan 

SVM pada ulasan yang telah disebutkan, maka SVM cocok 

diterapkan untuk memprediksi kebakaran hutan. Selain SVM 
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memiliki banyak kemampuan, SVM juga memiliki kelemahan 

yaitu sulitnya menentukan nilai parameter yang optimal (Ilhan 

& Tezel, 2013; Raghavendra. N & Deka, 2014; M. Zhao, Fu, 

Ji, Tang, & Zhou, 2011).  

Beberapa algoritma pun banyak direkomendasikan oleh 

peneliti dunia untuk mengoptimasi parameter pada machine 

learning, seperti: particle swarm optimization (PSO)(Wang et 

al., 2014), simulated annealing (SA) (Z.-Y. Jia, Ma, Wang, & 

Liu, 2010), dan genetic algorithm (GA) (Guo, Li, & Zhang, 

2012). 

Simmulated Annealing (SA) efektif pada pemuatan 

masalah optimasi pola, namun SA memiliki kecenderungan 

untuk terjebak dalam minimum lokal ketika suhu anil rendah 

(tingkat anil cepat) dan semakin tidak konvergen ketika suhu 

anil tinggi (tingkat anil lambat) (Zameer, Mirza, & Mirza, 

2014), selain itu PSO juga sulit mendapatkan nilai yang 

optimum dalam mengoptimasi lebih dari sepuluh parameter. 

Genetic algorithm atau algoritma genetika dapat mengatasi 

masalah yang nonlinier dengan diskontinuitas dan minima 

lokal secara efisien, serta GA juga lebih efisien dalam 

mengoptimasi lebih dari sepuluh parameter (Machairas, 

Tsangrassoulis, & Axarli, 2014).  

Dalam penelitian ini kami mengusulkan algoritma genetika 

(GA) untuk melakukan optimasi parameter pada support 

vector machine untuk meningkatkan akurasi dalam 

mengestimasi kebakaran hutan.  

Paper ini disusun sebagai berikut: pada bagian 2 paper-

paper terkait dijelaskan. Pada bagian 3, metode yang diusulkan 

disajikan. Hasil percobaan perbandingan antara metode yang 

diusulkan dengan metode lainnya disajikan pada bagian 4. 

Akhirnya, kesimpulan dari penelitian kami disajikan pada 

bagian terakhir. 

2 PENELITIAN TERKAIT 

Support Vector Machine (SVM) secara konseptual adalah 

mesin linier yang dilengkapi dengan fitur special (Gorunescu, 

2011), dan didasarkan pada metode minimalisasi resiko 

struktural (Dua, 2011), serta teori pembelajaran statistik. Dua 

sifat khusus dari SVM yaitu (1) mencapai generalisasi yang 

tinggi dengan memaksimalkan margin, dan (2) mendukung 

pembelajaran yang efisien dari fungsi nonlinier pada trik kernel 

sehingga membuat kinerja generalisasinya baik dalam 

menyelesaikan masalah pengenalan pola (Gorunescu, 2011). 

Untuk permasalahan klasifikasi SVM mencoba untuk 

mencari garis pemisah yang optimal yang diekspresikan 

sebagai kombinasi linier dari subset data pelatihan dengan 

menyelesaikan masalah keterbatasan linier pemrograman 

quadrat (QP) dengan margin maksimum antara dua kelas. 

Sementara untuk permasalahan regresi, Vapnik juga 

memperkenalkan fungsi 𝜀 − 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑙𝑜𝑠𝑠 yang disebut 

sebagai SVM untuk regresi.  

Support Vector Regression (SVR) adalah metode untuk 

mengestimasi sebuah fungsi yang dipetakan dari objek input 

ke jumlah riil berdasarkan data pelatihan. Serupa dengan 

pengklasifikasian SVM, SVR memiliki properti yang sama 

tentang memaksimalkan margin dan trik kernel untuk 

memetakan data yang nonlinier. Secara singkat sekumpulan 

data training untuk regresi SVM digambarkan sebagai dataset 

𝐷 = {(𝒙1, 𝑦1), (𝒙2, 𝑦2), … (𝒙𝑚, 𝑦𝑚)} Dimana 𝒙𝑖 adalah vector 

n-dimensional, sedangkan y adalah jumlah real untuk setiap 𝒙𝑖. 

Tugas dari regresi adalah untuk menemukan fungsi antara 

𝒙𝑖 dengan 𝒚i (W. Zhao, Tao, & Zio, 2015)yang dalam kasus 

linier dapat ditulis: 

 

𝑦𝑖 = 𝑓(𝑥) = 𝑤. 𝑥 + 𝑏 (1) 

Dimana w adalah vector beban dan b adalah bias.  Kedua 

parameter ini adalah parameter yang perlu ditentukan nilainya 

agar dapat memberikan fungsi yang terbaik untuk memetakan 

data input ke data output.  

Pada kasus nonlinier, pemetaan nonlinier : 𝑅1 → 𝐹 , dimana 

F merupakan ruang fitur dari  𝜙 yang diperkenalkan untuk 

menerjemahkan kerumitan masalah regresi nonlinier pada 𝑅1 

untuk sebuah masalah sederhana regresi linier pada 𝐹. Fungsi 

regresi setelah transformasi menjadi seperti berikut: 

 

𝑦𝑖 = 𝑓(𝑥) = 𝑤 ∗ 𝜙(𝑥) + 𝑏 (2) 

 

Untuk mengevaluasi seberapa baik fungsi regresi, fungsi 

𝜀 − 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑙𝑜𝑠𝑠 digunakan: 

 

𝐿𝜀(𝑦, 𝑓(𝑥)) =  {
0 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 |𝑦 − 𝑓(𝑥)| ≤ 𝜀

|𝑦 − 𝑓(𝑥)| − 𝜀 𝑑𝑎𝑛 𝑠𝑒𝑏𝑎𝑙𝑖𝑘𝑛𝑦𝑎
 (3) 

 

 Fungsi 𝜀 − 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑙𝑜𝑠𝑠 digunakan untuk mengukur 

resiko empiris, resiko empiris diukur berdasarkan persamaan 

(3), selisih output/target dengan hasil estimasi. Oleh karenanya  

parameter 𝜀 harus diatur. Kemudian, prosedur diatur untuk 

meminimalisir resiko empiric dengan memperkenalkan 

variable slack ξ, ξ∗ yang menggambarkan simpangan dari data 

pelatihan diluar zona 𝜀 − 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒. 

Disamping meminimalisir kesalahan empiris dengan fungsi  

𝜀 − 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑙𝑜𝑠𝑠 , kita juga harus meminimalisir norma 

Euclidean dari beban yang linier ‖𝒘‖ yang mana berhubungan 

dengan kemampuan generalisasi dari model SVR yang dilatih 

(W. Zhao et al., 2015). Tujuannya adalah untuk memperlebar 

(maximize) margin sehingga kelandaian kurva beserta 

kompleksitas model dapat dipastikan (Suganyadevi & Babulal, 

2014). Sehingga permasalahan regresi dapat dinyatakan seperti 

masalah optimasi quadratik berikut ini: 

 

 𝐿(𝑤, ξ) =
1

2
||𝑤||2 + 𝑐 ∑ (ξ2𝑖, ξ′

2𝑖
), 𝑐 > 0𝑖  

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 {

𝑦𝑖 − 𝑤 ∗ 𝜙(𝒙𝑖) − 𝑏 ≤  𝜀 + ξ𝑖

𝑤 ∗ 𝝓(𝒙𝑖) + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤  𝜀 + ξ∗
𝑖

Ξ𝑖 , ξ′𝑖 ≥ 0

 (4) 

 

Dimana C menyatakan koefisien penalti yang 

mendeterminasikan trade-off antara keempirisan dengan 

kesalahan generalisasi yang mana nilai C tersebut perlu diatur 

(W. Zhao et al., 2015). Untuk menyelesaikan permasalahan 

pada optimasi quadratik pada persamaan (4), kita dapat 

menggunakan dual Lagrangian: 

 

𝑓(𝑥𝑖) = (𝒘. 𝝓(𝒙𝑖) + 𝑏) =  ∑ 𝛼𝑖𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) + 𝑏𝑛
𝑗=1  (5) 

 

Dimana 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) merupakan fungsi kernel yang 

memuaskan kondisi Mercer. Fungsi kernel yang digunakan 

pada penelitian ini adalah kernel RBF dengan parameter 𝛾 

yang juga perlu diatur(W. Zhao et al., 2015).   

 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = exp(−𝛾‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖
2

)   (6) 

 

Berdasarkan uraian mengenai SVR dapat dilihat bahwa 

terdapat tiga parameter bebas 𝐶, 𝜀, 𝑑𝑎𝑛 𝛾 yang penting bagi 

performa metode SVR, kebanyakan peneliti masih mengikuti 

prosedur yang standar dalam pemilihan parameter (trial and 

error), yaitu dengan membangun model SVR dengan 

parameter yang berbeda-beda, kemudian mengujinya pada set 

validasi untuk menghasilkan parameter yang optimal. Namun 
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prosedur ini sangat memakan waktu (Chen, 2007) dan 

tergantung factor keberuntungan. Oleh karenanya parameter-

parameter tersebut perlu di atur nilainya. Beberapa penelitian 

telah dilakukan untuk mengatur nilai parameter 𝐶, 𝜀, 𝑑𝑎𝑛 𝛾 

pada SVM dengan beberapa metode metaheuristik.  

 Penelitian yang dilakukan oleh (Wang et al., 2014) 

terfokus pada peningkatan akurasi prediksi SVM untuk 

mengatasi kinerja SVM yang terpengaruh akibat pemilihan 

parameter yang tidak tepat untuk memprediksi harga real 

estate di China. Pada penelitiannya (Wang et al., 2014) 

menerapkan Particle swarm optimization (PSO) untuk 

menentukan nilai 𝜎, 𝜀, 𝑑𝑎𝑛 𝑐 pada SVM. Selain itu, sebagai 

perbandingan (Wang et al., 2014) juga membandingkan hasil 

prosentase MAPE SVM, dan SVM+PSO dengan MAPE 

BPNN juga. Hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa akurasi 

prediksi PSO+SVM lebih tinggi dibandingkan dengan model 

SVM dan BPNN.   

Sedangkan (Z. Jia, Ma, Wang, & Liu, 2011) menerapkan 

Simmulated annealing (SA) untuk mencari nilai parameter 

𝜎, 𝜀, 𝑑𝑎𝑛 𝑐 yang optimal pada SVM. Percobaan yang 

dilakukan oleh (Z. Jia et al., 2011) yaitu dengan mengatur 

batasan minimal dan batasan maksimal pada masing-masing 

parameter seperti parameter C dengan batasan minimal 100 

dan maksimal 1000, parameter 𝜀 dengan nilai minimal 0,001 

dan maksimal 0,01, dan parameter 𝜎  dengan nilai minimal 0,5 

dan maksimal 1,5. Kemudian Jia melakukan hal yang sama 

dengan Wang, yaitu membandingkan hasil RMSE dan MAPE 

metode yang diusulkan dengan metode yang lainnya yaitu (Z. 

Jia et al., 2011) membandingkan hasil RMSE dan MAPE 

antara SA+SVM, G-ANFIS, dan ANN. Berdasarkan hasil 

penelitian dapat disimpulkan bahwa nilai RMSE SA+SVM 

hanya sedikit lebih tinggi dibandingkan dengan hasil RMSE 

dan MAPE G-ANFIS, namun SA+SVM berhasil membuat 

jarak akurasi yang jauh jika dibandingkan dengan ANN. 

Sementara untuk mengatasi masalah pencarian nilai 

parameter pada SVM, (Gu, Zhu, & Jiang, 2011) menerapkan 

Genetic Algorithm (GA) dan juga membandingkan hasil 

prediksi dengan metode Grey model (GM). Berdaarkan hasil 

penelitian dapat disimpulkan bahwa GA+SVM menghasilkan 

nilai MAPE yang lebih superior dari pada GM.  

Pada penelitian ini kami menggunakan GA sebagai 

algoritma untuk mengatur nilai parameter pada SVR dengan 

kombinasi kernel yaitu (RBF, dot, polynomial). Kemudian 

untuk membuktikan kehandalan metode yang telah diusulkan, 

dengan metode-metode regresi lainnya untuk memprediksi 

kebakaran hutan. Pemilihan metode-metode regresi tersebut 

sesuai dengan beberapa penelitian terbaru yang telah dilakukan 

terhadap permasalahan regresi seperti penelitian yang telah 

dilakukan oleh (Tiryaki et al., 2014) yang mencari metode 

regresi yang tepat untuk dapat mendeteksi efek perlakuan pada 

pada ikatan kayu. Tiryaki membandingkan dua metode 

diantaranya ANN dan MLR. Berdasarkan percobaan, dapat 

disimpulkan ANN telah terbukti menjadi metode yang sukses 

dan sufficient untuk memodelkan karakteristik kekuatan ikatan 

jenis kayu. Selain ANN & MLR ada juga Linear regression 

(LR) (Lira et al., 2014), dan k-NN (Lee et al., 2014).  

3 METODE YANG DIUSULKAN 

Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah dataset 

forestfire yang diambil dari laman 

https://archieve.ics.edu/ml/datasets/Forest+Fires. Data forest 

fire merupakan data kebakaran hutan sejak Januari tahun 2000 

sampai dengan Desember tahun 2003. Data ini berasal dari 

taman alam Mountesinho, Portugal yang terdiri dari 13 attribut 

(12 atribut/input dan 1 target estimasi/output), dan 517 record 

yang dapat dilihat pada Tabel 1.  

 

Gambar 1. Peta Taman Alam Mountesinho 

Pada Gambar 1 sumbu x dan y merupakan koordinat 

terjadinya kebakaran hutan, kemudian hari dan bulan 

terjadinya kebakaran hutan, data meteorologi yang terdiri dari: 

temperature, kelembaban relatif (RH), angin, dan hujan, 

selanjutnya terdapat empat komponen dari Forest Fire 

Weather Index (FWI) yaitu: Fine Fuel Moisture Code (FFMC) 

yang merupakan indikator untuk bahan yang mudah terbakar 

dan mudah membentuk pengapian di dalam hutan, Duff 

Moisture Code (DMC) yang merupakan indikasi dari konsumsi 

bahan bakar pada kayu, dan Drought Code (DC) yang 

merupakan indicator dari efek kemarau pada bahan bakar 

hutan, Initial Spread Index (ISI) yaitu indicator tingkat 

penyebaran api dan indikator kesulitan pengendalian api. 

Berdasarkan data yang tersedia, telah ditentukan area yang 

terbakar sebagai output dan 12 atribut lainnya merupakan 

input. Dataset forest fire dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Dataset Forest Fire 

 

https://archieve.ics.edu/ml/datasets/Forest+Fires


Journal of Intelligent Systems, Vol. 1, No. 2, December 2015              ISSN 2356-3982 

 

Copyright @ 2015 IlmuKomputer.Com                          85 

http://journal.ilmukomputer.org 

Pada tahap awal pengolahan data (preprocessing), kami 

melakukan penghapusan beberapa atribut yang tidak 

diperlukan seperti dalam (Cortez & Morais, 2007) sekaligus 

menghapus record yang berisi data ganda, sehingga dari ke 13 

atribut hanya tersisa 9 atribut saja (8 estimator dan 1 target 

estimasi), dan dari 517 record tersisa 513 data yang unik. 

Kemudian kami melakukan transformasi pada target estimasi 

(atribut area) atau label dengan rumus 𝑦 = ln (𝑥 + 1) untuk 

menghilangkan kecenderungan positif pada dataset (Cortez & 

Morais, 2007), hasil dari tahapan preprocessing menghasilkan 

data baru yang dapat dilihat pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Dataset Forest Fire Setelah Dilakukan 

Preprocessing 

 

 

Selanjutnya kami mengusulkan metode yang disebut 

SVM+GA yang mana GA digunakan untuk mengoptimasi 

parameter pada SVM untuk mendapatkan hasil estimasi area 

yang terbakar akibat kebakaran hutan yang lebih akurat seperti 

yang dapat dilihat pada Gambar 2.  

Pada Gambar 2. Dataset asli forest fire akan melalui 

tahapan preprocessing data yang mana pada tahapan ini 

terdapat dua proes yaitu deletion attribute dan label 

transformation, kemudian setelah tahap preprocessing akan 

terbentuk dataset yang baru. Sebelum dataset baru  dilatih 

(training) dan diuji (testing), dataset akan dipecah terlebih 

dahulu dengan menerapkan 10-fold cross validation untuk 

membagi data menjadi dua yaitu 90% data training  dan 10% 

data testing. Kemudian data dilatih dan diuji dengan metode 

SVM yang mana nilai parameter- parameter (𝑐, 𝜀, 𝑑𝑎𝑛 𝛾) dari 

kernel-kernel SVM (dot, polynomial, RBF) telah diatur oleh 

GA sebelumnya. Selanjutnya kernel dengan nilai RMSE yang 

terkecil akan dipergunakan pada model SVM+GA untuk 

dibandingkan dengan model regresi lainnya.  

Algoritma genetika (GA) merupakan algoritma evolusioner 

yang paling populer (Yang, 2014) yang mana algoritma ini 

menggunakan prinsip dasar dari seleksi alam yang 

diperkenalkan oleh Charles Darwin. Algoritma genetika 

diterapkan sebagai pendekatan untuk mengidentifikasi 

pencarian nilai dan solusi bagi berbagai permasalahan 

optimasi(Gorunescu, 2011). 
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Gambar 2. Metode Penelitian yang Diusulkan 

Algoritma genetika memiliki tiga operator genetik utama 

yaitu crossover (proses penukaran kromosom), mutasi (proses 

penggantian salah satu solusi untuk meningkatkan keragaman 

populasi), seleksi (penggunaan solusi dengan nilai fitness yang 

tinggi untuk lulus ke generasi berikutnya).  Terdapat langkah-

langkah yang sering dilakukan untuk menyelesaikan 

permasalahan-permasalahan dalam optimasi: 

1. Inisialisasi populasi 

2. Evaluasi populasi 

3. Seleksi populasi 

4. Proses penyilangan kromosom (crossover) 

5. Evaluasi populasi baru 

6. Selama syarat belum terpenuhi ulangi dari langkah 3. 

 

Terdapat beberapa kelebihan dari algoritma genetika 

dibandingkan algoritma optimasi tradisional lainnya, dua 

diantaranya yaitu kemampuan untuk menangani permasalahan 

kompleks dan parallel. Algoritma genetika dapat menangani 

berbagai macam optimasi tergantung pada fungsi objektifnya 

(fitness) apakah seimbang ataukan tidak seimbang, linier atau 

tidak linier, berkesinambungan atau tak berkesinambungan, 

atau dengan random noise. Fungsi fitness (Zhang, Liu, Wang, 

& Deng, 2011) ditunjukkan pada persamaan (7). 

 

𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 =  √∑ (𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=1  (7) 
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Dimana 𝑦𝑖̂ merupakan nilai prediksi,  𝑑𝑎𝑛 𝑦𝑖  merupakan 

nilai asli dan dari sampel dataset. N adalah jumlah sampel total.   

Akurasi prediksi keseluruhan percobaan pada penelitian ini 

ditunjukkan pada Gambar 6. Metrik yang kami gunakan untuk 

mengukur akurasi predikai adalah nilai root mean square error 

(RMSE) yang didefinisikan pada persamaan 8. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
∑ (𝑦′−𝑦)2𝑛

𝑗=𝑖

𝑛
 (8) 

 

RMSE sangat populer untuk menilai algoritma mesin 

pembelajaran, termasuk algoritma yang jauh lebih canggih dari 

regresi linier (Conway & White, 2012). Nilai RMSE digunakan 

untuk membedakan kinerja model dalam periode kalibrasi 

dengan periode validasi serta untuk membandingkan kinerja 

model individual dengan model prediksi lainnya (Hosseini, 

Javaherian, & Movahed, 2014). 

4 HASIL EKSPERIMEN 

Eksperimen dilakukan menggunakan komputer personal 

Intel Core i3, 4GB RAM, 500GB HDD, sistem operasi 

Windows 8.1, dan Rapidminer 5.0. 

Penelitian ini dilakukan dalam tiga tahapan. Tahap pertama 

untuk mendapatkan hasil estimasi kebakaran hutan yang lebih 

akurat, kami membandingkan hasil eksperimen antara data 

yang diproses menggunakan metode SVM yang parameternya 

diatur secara manual dengan data yang diproses menggunakan 

metode SVM yang parameternya telah diatur oleh GA pada 

masing-masing kernel SVM. Kemudian kami melakukan uji 

beda untuk mengukur signifikansi keakuratan estimasinya. 

 Tahap kedua, untuk mengidentifikasi kernel terbaik pada 

SVM, kami melakukan perbandingan rata-rata RMSE dari 10 

kali percobaan antara metode SVM dengan SVM+GA pada 

masing-masing kernel.  

Tahap ketiga untuk mengetahui kehandalan model 

SVM+GA, kami melakukan perbandingan akurasi antara 

metode SVM+GA dengan metode regresi lainnya seperti k-

NN, LR, dan NN. 

 Pada tahapan pertama, eksperimen pada masing-masing 

kernel SVM dilakukan sebanyak 10 kali. Pada kernel dot, pada 

tahapan inisialisasi populasi, kami memasukkan 10 kombinasi 

jangkauan nilai input parameter seperti yang dapat dilihat pada 

Tabel 3.  

Tabel 3. Hasil Eksperimen dengan Kernel Dot 

 

 

Nilai RMSE terkecil yaitu 1.379 diperoleh dari percobaan 

SVM (kernel dot) dan GA dengan pencarian nilai parameter 

𝑐 = 1.840, 𝜀 = 5.615, 𝑑𝑎𝑛 𝛾 = 9.648 seperti yang dapat 

dilihat  pada Gambar 3. 

 

 

 

 

 

Gambar 3. Perbandingan Estimasi SVM dengan SVM+GA 

pada Kernel Dot 

 

Pada kernel polynomial Pada kernel dot, pada tahapan 

inisialisasi populasi, kami memasukkan 10 kombinasi 

jangkauan nilai input parameter seperti yang dapat dilihat pada 

Tabel 4.  

 

Tabel 4. Hasil Eksperimen dengan Kernel Polynomial 

 

Nilai RMSE terkecil yaitu 1.379 diperoleh dari percobaan 

SVM+GA dengan hasil pencarian nilai parameter 𝑐 = 1.293,
𝜀 = 6.743, 𝑑𝑎𝑛 𝛾 = 3.929 seperti yang dapat dilihat pada 

Gambar 4. 

 

 

Gambar 4. Perbandingan Estimasi SVM dengan SVM+GA 

pada Kernel Polynomial 

Pada kernel RBF Pada kernel dot, pada tahapan inisialisasi 

populasi, kami memasukkan 10 kombinasi jangkauan nilai 

input parameter seperti yang dapat dilihat pada Tabel 5. Hasil 

terbaik juga diperoleh dari percobaan SVM+GA dengan nilai 

RMSE=1.379 dengan hasil pencarian parameter  𝑐 = 1.840,
𝜀 = 9.648, 𝑑𝑎𝑛 𝛾 = 5.615 seperti yang dapat dilihat pada 

Gambar 5. 
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Tabel 5. Hasil Eksperimen dengan Kernel RBF 

 

 

 

Gambar 5. Perbandingan Estimasi SVM dengan SVM+GA 

pada Kernel RBF 

Untuk membuktikan signifikansi antara metode SVM 

dengan SVM+GA pada masing-masing kernel, kami 

melakukan uji t sampel berpasangan dengan membandingkan 

nilai rata-rata masing-masing RMSE dari 10 kali percobaan. 

Uji beda dilakukan untuk menguji hipotesa: 

H0: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata RMSE antara model 

SVM yang dioptimasi secara manual dengan model 

SVM yang telah dioptimasi dengan GA. 

H1: Terdapat perbedaan nilai rata-rata RMSE antara model 

SVM yang dioptimasi secara manual dengan model 

SVM yang telah dioptimasi dengan GA  

Berdasarkan hasil uji t sampel berpasangan yang telah 

dilakukan pada ketiga kernel,  kernel dot menunjukan bahwa 

tidak ada perbedaan yang signifikan antara metode SVM 

dengan metode SVM+GA yang dapat dilihat pada Tabel 3, 

namun kernel polynomial dan kernel RBF menunjukkan 

bahwa terdapat perbedaan yang signifikan antara metode SVM 

dengan SVM+GA yang dapat dilihat pada Tabel 4, dan 5. 

Berdasarkan Tabel 3. Diketahui nilai t hitung yang diwakili 

oleh t stat sebesar 1.710268, sedangkan nilai t tabel diwakili 

oleh t critical two tail sebesar 2.262157 , maka dapat dipastikan 

nilai t hitung<t tabel yang artinya H0 diterima dan H1 ditolak, 

sedangkan nilai probabilitas yang ditunjukan oleh nilai 

P(T<=t)two tail sebesar 0.121382 lebih besar dari 0.05 yang 

artinya tidak terdapat perbedaan yang signifikan dari rata-rata 

RMSE model SVM dengan SVM+GA menggunakan kernel 

dot.  

Pada Tabel 4. Diketahui nilai t hitung yang diwakili oleh t 

stat sebesar 2.429748, dan nilai t tabel yang diwakili oleh nilai 

t critical two tail sebesar 2.262157 maka dapat dipastikan nilai 

t hitung>t tabel yang artinya H0 ditolak dan H1 diterima, 

sedangkan diketahui nilai probabilitas sebesar 0.037998 yang 

mana nilai probabilitas < 0.05 yang artinya terdapat perbedaan 

yang signifikan dari rata-rata RMSE model SVM dengan 

SVM+GA menggunakan kernel polynomial. 

 

 

Tabel 3. Hasil Uji Beda Statistik SVM dan SVM+GA 

Menggunakan Kernel Dot 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabel 4. Hasil Uji Beda Statistik SVM dengan SVM+GA 

Menggunakan Kernel Polynomial 

Berdasarkan Tabel 5. Diketahui nilai t hitung yang diwakili 

oleh t stat sebesar 2.537358, dan nilai t tabel yang diwakili oleh 

nilai t critical two tail sebesar 2.262157. Sehingga dapat 

dipastikan nilai t hitung> t tabel yang artinya H0 ditolak dan H1 

diterima, sedangkan diketahui nilai probabilitasnya sebesar 

0.031849 yang mana nilai probabilitas ini lebih kecil dari pada 

0.05 yang artinya terdapat perbedaan yang signifikan dari rata-

rata RMSE model SVM dengan SVM+GA menggunakan 

kernel RBF. 

Pada tahapan kedua kami mengambil nilai rata-rata RMSE 

dari 10 kali percobaan. Berdasarkan hasil perhitungan rata-rata 

kernel RBF terbukti memiliki nilai rata-rata RMSE yang 

terkecil baik pada metode SVM maupun pada metode 

SVM+GA. Sementara kernel dot memiliki nilai rata-rata 

RMSE yang paling besar diantara yang lainnya  pada metode 

SVM dan SVM+GA.  Perolehan nilai rata-rata RMSE dapat 

dilihat pada Gambar 6.  

Pada Gambar 6 dapat disimpulkan bahwa nilai rata-rata 

RMSE pada model SVM+GA dengan kernel (dot, polynomial, 

dan RBF) lebih kecil dibandingkan dengan nilai rata-rata 

RMSE pada model SVM dengan kernel (dot, polynomial, 

RBF) tanpa optimasi parameter.  
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Tabel 5. Hasil Uji Beda Statistik SVM dengan SVM+GA 

Menggunakan Kernel RBF 

 

 

 

 
 

Gambar 6. Perbandingan Nilai Rata-rata RMSE SVM dengan 

SVM+GA 

Pada tahapan ketiga, dataset forest fire juga dipercobakan 

pada metode regresi lainnya. hal ini dilakukan untuk 

mengetahui kehandalan model SVM+GA jika dibandingkan 

dengan model-model regresi lainnya. Metode yang akan 

dibandingkan dengan model SVM+GA pada tahap ketiga ini 

antara lain SVM, k-NN, LR, dan NN dengan 6 kali percobaan. 

Hasil perbandingan metode-metode regresi akan ditunjukkan 

pada Gambar 7.  Pada metode k-NN parameter k di atur secara 

manual yaitu dengan memasukkan nilai parameter 15, 10, 50, 

100, dan 150 pada 6 kali percobaan. Sementara pada metode 

LR nilai forward alpha dan backward alpha juga diinput 

secara manual. Begitu pula pada NN, kami memasukkan 

variasi nilai parameter untuk learning rate dan momentum 

secara manual. 

k-NN memiliki algoritma yang sederhana dan kinerja 

prediksi yang tinggi terhadap berbagai aplikasi, karena 

kelebihannya k-NN dianggap sebanding dengan model yang 

lebih kompleks seperti ANN atau SVM (Lee et al., 2014), 

Namun Gambar 6 menjelaskan bahwa perbandingan nilai rata-

rata RMSE k-NN jauh lebih besar dibandingkan metode SVM. 

Oleh karena itu hasil penelitian ini secara otomatis bertolak 

belakang dengan pendapat (Lee et al., 2014) mengingat nilai 

akurasi k-NN yang buruk terhadap estimasi kebakaran hutan. 

Penggunaan NN menjadi semakin popular dibanyak model 

prediksi (Kaytez, Taplamacioglu, Cam, & Hardalac, 2015). 

Pada penelitian (Tiryaki et al., 2014) ANN juga terbukti dapat 

menyelesaikan permasalahan estimasi melebihi MLR. 

 

Gambar 7. Perbandingan Rata-rata RMSE Kelima Metode 

Regresi 

Namun Gambar 6 pada penelitian ini menunjukkan NN 

menghasilkan akurasi yang paling buruk diantara metode 

lainnya dalam mengestimasi kebakaran hutan. Sementara 

metode LR seperti dalam (Lira et al., 2014) menghasilkan nilai 

akurasi yang baik ketika diterapkan pada dataset forest fire. Hal 

ini dapat dilihat berdasarkan perbandingan nilai rata-rata 

RMSE yaitu nilai rata-rata RMSE LR jauh bebih kecil jika 

dibandingkan dengan nilai rata-rata RMSE NN. 

Perbandingan nilai RMSE NN dengan SVM(RBF)+GA 

juga sangat timpang, nilai rata-rata RMSE NN sangat jauh 

lebih besar dari pada nilai rata-rata RMSE SVM(RBF)+GA. 

Selain itu nilai rata-rata RMSE LR hamper sebanding dengan 

nilai rata-rata SVM(RBF) dan SVM(RBF)+GA dengan selisih 

nilai RMSE hanya sebesar 0.027 dan 0.041 saja. Oleh karena 

itu  penelitian ini secara otomatis mendukung penelitian yang 

dilakukan oleh (Lira et al., 2014) sekaligus bertolak belakang 

dengan hasil penelitian (Tiryaki et al., 2014).  

Berdasarkan hasil percobaan yang telah dilakukan, metode 

yang telah diusulkan jauh lebih unggul jika dibandingkan 

dengan hasil percobaan (Cortez & Morais, 2007). Pada 

penelitian sebelumnya, penerapan sequential minimize 

optimization algorithm (SMO) untuk mengoptimasi parameter 

𝐶, 𝜀, 𝑑𝑎𝑛 𝛾 pada SVM berhasil melebihi hasil prediksi metode 

regresi lainnya yaitu naïve predictor (NP), multiple regression 

(MR), descicion tree (DT), random forest (RF), dan neural 

network (NN) dengan nilai RMSE SVM(RBF)+SMO sebesar 

12.71. oleh karena itu Gambar 6 pada penelitian ini sesuai 

dengan pernyataan (Cortez & Morais, 2007) bahwa SVM 

dengan optimasi parameter dapat mengungguli metode-metode 

regresi lainnya.  

 

5 KESIMPULAN 

SVM dapat mengatasi masalah klasifikasi dan regresi 

dengan kernel linier ataupun kernel nonlinier nonlinier yang 

dapat menjadi satu kemampuan algoritma pembelajaran untuk 

klasifikasi serta regresi. Namun, dibalik keunggulannya SVM 

juga memiliki kelemahan yaitu sulitnya menentukan nilai 

parameter yang optimal. Pada penelitian ini SVM digunakan 

untuk memprediksi area yang terbakar pada dataset forest fire 

dengan fungsi regresinya. Penerapan algoritma genetika (GA) 

pada metode SVM diusulkan untuk mengoptimasi nilai 

parameter 𝐶, 𝜀, 𝑑𝑎𝑛 𝛾 pada kernel-kernel SVM (dot, 

polynomial, RBF) untuk mendapatkan akurasi yang terbaik 

dan untuk mengidentifikasi kernel yang terbaik pula. 
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Dikarenakan permasalahan pada data forest fire merupakan 

tugas regresi, Beberapa metode regresi pun diusulkan untuk 

membuktikan kehandalan metode yang telah diusulkan. Hasil 

eksperimen membuktikan bahwa metode yang diusulkan SVM 

(RBF)+GA memiliki nilai akurasi estimasi yang lebih baik dari 

pada metode regresi lainnya. Untuk penelitian dimasa 

mendatang, kami percaya kombinasi SVM dengan algoritma 

metaheuristik lainnya serta penambahan metode spatial 

sebagai pendeteksian outlier dapat meningkatkan akurasi lebih 

signifikan. 
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