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ABSTRAK

Kebakaran hutan merupakan bencana yang memiliki dampak merugikan secara signifikan untuk
lingkungan dan ekonomi, teknologi berperan penting dalam mitigasi bencana misalnya teknologi
kecerdasan buatan. Penelitian ini fokus pada pengoptimalkan deteksi entitas kebakaran hutan
dengan menggunakan algoritma genetika pada dua hyperparameter utama, yaitu dropout dan
learning rate, dalam model jaringan saraf rekuren, khususnya LSTM. Dengan mengintegrasikan
konsep-konsep ini, penelitian bertujuan meningkatkan akurasi dan ketepatan model dalam
mengidentifikasi waktu dan lokasi kebakaran. Metodologi penelitian melibatkan pengumpulan dan
pemrosesan data teks tweet, pelabelan entitas, dan implementasi algoritma genetika pada
hyperparameter model. Hasil menunjukkan bahwa konfigurasi terbaik, dengan dropout 0.247384
dan learning rate 0.019447, menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 75.91%. Kesimpulan
menegaskan bahwa pengaturan hyperparameter memainkan peran kritis dalam meningkatkan
performa model dan relevansinya terhadap mitigasi bencana kebakaran di Indonesia. Saran untuk
penelitian masa depan melibatkan eksplorasi metode optimasi tambahan dan peningkatan
kompleksitas model untuk menangani variasi data yang lebih luas. Temuan ini memberikan
kontribusi pada pengembangan solusi cerdas dalam pencegahan dan respons terhadap bencana
kebakaran hutan.
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1 PENDAHULUAN

Kebakaran hutan di Indonesia menjadi bencana yang memiliki dampak signifikan, tidak hanya
terhadap lingkungan tetapi juga terhadap kerugian ekonomi (Pasai, 2020). Untuk mengatasi
tantangan ini, analisis spatio-temporal telah diidentifikasi sebagai suatu kebutuhan penting dalam
mitigasi bencana kebakaran (Salsabila dkk., 2020). Penelitian terkini menyoroti potensi
pemanfaatan teknologi kecerdasan buatan (Al), khususnya Natural Language Processing (NLP),
sebagai alat dalam proses mitigasi dan pencegahan kebakaran (Nuruddin, 2022). Dalam konteks
NLP, Long Short-Term Memory (LSTM) adalah jenis model jaringan saraf rekuren (RNN) yang
telah terbukti efektif dalam mendeteksi entitas bernama seperti waktu dan lokasi (Pallavi, 2019).
Studi terkait dengan penelitian ini jJuga mencatat bahwa LSTM dapat diaplikasikan secara spesifik
untuk mendeteksi entitas lokasi terkait kebakaran (Putra & Kurniawan, 2021). Namun, perlu
dicatat bahwa performa model LSTM sangat dipengaruhi oleh hyperparameter yang digunakan
seperti activation function dan dropout (Li, dkk., 2021), sehingga dalam konteks NER juga
diperlukan pengaturan hyperparameter untuk pengoptimalan model LSTM untuk NER (Reimers
& Gurevych, 2021).
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Sejumlah penelitian sebelumnya telah mengeksplorasi pengoptimalkan performa model LSTM
dengan hyperparameter dalam berbagai bidang, seperti penggunaan Wolf Optimizer untuk model
bahasa (Aufa dkk., 2020), prediksi pasar saham (Rokhsatyazdi dkk., 2020), dan peramalan harga
Bitcoin (Kervanci & Akay, 2023). Penerapan algoritma ini juga telah ditemui dalam komputasi
umum (Parizad & Hatziadoniu, 2022) serta prediksi penyakit Parkinson dengan CNN-LSTM
(Lilhore dkk., 2023). Dalam konteks lain, penelitian telah menyelidiki optimasi hyperparameter
dalam kebutuhan panas dan listrik gedung (Morteza, 2023), sentimen analisis (Kandhro, 2020),
peramalan permintaan (Abbasimehr dkk., 2020), dan perbandingan normalisasi batch dan dropout
dalam deep learning (Garbin dkk., 2020). Menyatukan wawasan dari beragam penelitian tersebut,
penelitian ini memfokuskan pada pengoptimalkan hyperparameter Dropout dan Learning Rate
pada model LSTM untuk mendeteksi entitas waktu dan lokasi kebakaran hutan, mengintegrasikan
pengetahuan lintas-disiplin untuk meningkatkan efektivitas deteksi kebakaran dan upaya mitigasi
di Indonesia.

Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan hyperparameter learning rate dan dropout, dengan
menggunakan algoritma genetika dalam konteks deteksi entitas kebakaran hutan. Dengan
mengintegrasikan konsep-konsep ini, penelitian ini berusaha untuk meningkatkan akurasi dan
ketepatan model dalam mengidentifikasi waktu dan lokasi kebakaran, memberikan kontribusi
positif terhadap upaya mitigasi dan pencegahan bencana kebakaran di Indonesia.

2 METODE

Metodologi penelitian ini dimulai dengan akuisisi data, yang melibatkan pengumpulan sebanyak
19,845 tweet sebagai sumber informasi utama. Selanjutnya, dilakukan proses tokenisasi untuk
memecah teks menjadi unit data yang lebih kecil, membentuk dasar pemrosesan lanjutan. Proses
pelabelan selanjutnya menggunakan skema BIO (Begin-Interior-Out), di mana kata-kata dalam
teks diberi label sesuai peran dan hubungannya dalam entitas yang dimaksud. Sebagai contoh,
kata-kata umum seperti "Terjadi," "Kebakaran," dan "Hutan" diberi label "O," menandakan bahwa
kata-kata tersebut berada di luar entitas bernama. Sementara itu, kata-kata yang berkaitan dengan
waktu seperti "17:00" diberi label "B-Time" (Beginning), dan "Sore" diberi label "I-Time" (Inside)
(Lin, dkk., 2020). Setelah pelabelan, dilakukan sentensasi untuk mengembalikan struktur kalimat
yang utuh, menghasilkan total 1103 kalimat.

Langkah berikutnya adalah pembagian data menjadi dua bagian, di mana 80% digunakan sebagai
data pelatihan dan 20% sebagai data pengujian. Implementasi model menggunakan metode LSTM
(Staudemeyer & Morris, 2019) dan Genetic Algorithm (Mirjalili, 2019) melibatkan 10 epoch
dengan ukuran batch sebesar 32. Pilihan metode ini bertujuan untuk meningkatkan efisiensi dan
akurasi pembelajaran jaringan saraf. Evaluasi kinerja dilakukan menggunakan metrik akurasi dan
loss, yang dipantau dengan bantuan library PlotLossesCallback. Metodologi ini menggabungkan
langkah-langkah cermat dan efisien, mulai dari tokenisasi hingga implementasi algoritma yang
dipilih, seperti terlihat pada Gambar 1. Keseluruhan proses ini membentuk dasar untuk memahami
data tweet dengan mendalam, khususnya terkait dengan deteksi entitas waktu dan lokasi kebakaran
hutan. Pengaturan parameter algoritma genetika yakni dengan jumlah populasi sebanyak 100 dan
jumlah generasi sebanyak 50. Adapun dropout range antara 0.1 hingga 0.3 dengan learning rate
range atara 0.001 hingga 0.1.
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Gambar 1. Alur Metodologi LSTM dan GA untuk Hyperparameter

Metodologi penelitian ini juga mencakup langkah kritis dalam mengoptimalkan performa model
LSTM melalui algoritma genetika (GA). Setelah pembagian data, fokus utama adalah pada
pengaturan hyperparameter yang krusial dalam model. GA diterapkan untuk mengoptimalkan dua
hyperparameter, yaitu Dropout dan Learning Rate, dengan tujuan meningkatkan adaptabilitas dan
ketepatan model terhadap variasi data serta kompleksitas masalah.

Proses optimasi dimulai dengan inisialisasi populasi parameter, di mana individu dalam populasi
mewakili kombinasi nilai Dropout dan Learning Rate. Melalui mekanisme seleksi genetika,
individu yang memiliki kinerja lebih baik dalam menangani data pelatihan dipertahankan dan
direproduksi untuk menciptakan generasi baru. Crossover dan mutasi diterapkan untuk
menciptakan variasi dalam populasi, mirip dengan evolusi alamiah.

Pemilihan individu terbaik dari setiap generasi menjadi parameter optimal yang digunakan dalam
model LSTM. Proses ini diulang selama beberapa generasi untuk mencapai konvergensi terhadap
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kombinasi hyperparameter yang menghasilkan performa terbaik. Dengan menerapkan GA pada
hyperparameter Dropout dan Learning Rate, metodologi ini tidak hanya menggabungkan langkah-
langkah cermat dalam pemrosesan teks dan implementasi model, tetapi juga memastikan bahwa
model LSTM dapat belajar dengan efisien dan optimal untuk mendeteksi entitas waktu dan lokasi
kebakaran hutan. Gambar 1 memberikan visualisasi proses metodologi ini secara keseluruhan.

3 HASIL DAN PEMBAHASAN

Tabel 3 menunjukkan lima konfigurasi terbaik dari kombinasi hyperparameter Dropout dan
Learning Rate yang dihasilkan oleh algoritma genetika selama proses optimasi. Evaluasi performa
dilakukan berdasarkan metrik akurasi dan loss pada data pengujian. Berikut adalah pembahasan
komprehensif hasil yang diperoleh:

Tabel 3. Lima Konfigurasi Terbaik

No Dropout Learning Rate Akurasi Loss

1 0.103758 0.057275 0.750317 1.449127
2 0.182932 0.052663 0.743801 1.361733
3 0.247384 0.019447 0.759095 1.356593
4 0.223387 0.061597 0.748597 1.308936
2 0.104044 0.009626 0.757104 1.279542

Konfigurasi terbaik ditemukan pada baris ke-3, dengan nilai Dropout sebesar 0.247384 dan
Learning Rate sebesar 0.019447. Model yang dihasilkan dengan konfigurasi ini mencapai akurasi
sebesar 75.91% dengan loss sebesar 1.356593. Dalam hal ini, akurasi mencerminkan sejauh mana
model mampu mengenali entitas waktu dan lokasi kebakaran hutan dengan benar, sedangkan loss
menunjukkan seberapa baik model dalam mengukur kesalahan selama proses pembelajaran.

Perlu diperhatikan bahwa konfigurasi lainnya juga menunjukkan hasil yang cukup baik.
Konfigurasi ke-4, dengan Dropout 0.223387 dan Learning Rate 0.061597, memberikan akurasi
74.86% dan loss 1.308936. Konfigurasi ini menunjukkan bahwa variasi kecil dalam
hyperparameter dapat tetap menghasilkan model yang handal. Meskipun konfigurasi terbaik
ditemukan pada baris ke-3, variasi dalam performa antar konfigurasi tidak terlalu signifikan. Hasil
ini menunjukkan kestabilan algoritma genetika dalam menemukan solusi yang baik di sekitar
ruang parameter yang kompleks.

Selanjutnya, hasil ini memberikan gambaran bahwa pengaturan hyperparameter sangat
mempengaruhi performa model LSTM dalam mendeteksi entitas waktu dan lokasi kebakaran
hutan. Dropout, yang mengontrol jumlah neuron yang diabaikan selama pelatihan, dan Learning
Rate, yang menentukan seberapa besar model beradaptasi terhadap data, memainkan peran krusial
dalam memastikan model dapat belajar dengan efisien dan menghasilkan prediksi yang akurat.
Pembahasan ini  memberikan pemahaman mendalam tentang kontribusi konfigurasi
hyperparameter terhadap kinerja model, dan implikasinya terhadap deteksi kebakaran hutan. Hasil
ini membuka potensi untuk penelitian lebih lanjut dalam pengembangan model yang lebih canggih
dan optimal dalam mengatasi tantangan deteksi kebakaran hutan.
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4 KESIMPULAN

Kesimpulan dari penelitian ini menegaskan bahwa pengoptimalkan hyperparameter dropout dan
learning rate pada model jaringan saraf rekuren, khususnya LSTM, dengan menggunakan
algoritma genetika, menghasilkan peningkatan signifikan dalam deteksi entitas kebakaran hutan.
Temuan utama adalah bahwa konfigurasi terbaik, dengan dropout 0.247384 dan learning rate
0.019447, memberikan akurasi tertinggi sebesar 75.91%, menunjukkan kemampuan model untuk
mengidentifikasi waktu dan lokasi kebakaran dengan tingkat kepercayaan yang baik. Hasil ini
tidak hanya mengonfirmasi keberhasilan algoritma genetika dalam mencapai solusi optimal, tetapi
juga menyoroti pentingnya pengaturan hyperparameter dalam meningkatkan kinerja model.
Relevansi temuan ini terhadap mitigasi bencana kebakaran di Indonesia sangat besar, memperkuat
peran teknologi kecerdasan buatan dalam upaya pencegahan dan respons terhadap bencana alam.
Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan untuk mengeksplorasi metode optimasi lainnya dan
meningkatkan kompleksitas model guna menangani variasi data yang lebih luas serta
meningkatkan ketepatan deteksi.
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