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Abstrak−Indonesia merupakan negara dengan tingkat kerawanan bencana yang tinggi, sehingga diperlukan metode yang efektif 

untuk mengklasifikasikan tingkat risiko bencana secara akurat. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan membandingkan 

kinerja algoritma Support Vector Machine dan Random Forest dalam klasifikasi tingkat risiko bencana. Data yang digunakan 

berupa data kejadian bencana periode 2019–2024 yang mencakup jenis bencana, wilayah, jumlah korban, serta kepadatan 

penduduk. Tingkat risiko diklasifikasikan menjadi tiga kategori, yaitu rendah, sedang, dan tinggi, berdasarkan total dampak yang 

dihitung dari jumlah korban. Metode yang digunakan meliputi tahap preprocessing data, normalisasi, serta pembagian data latih 

dan data uji. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kedua model memiliki kinerja yang tinggi, dengan Random Forest memperoleh 

akurasi sebesar 95,66% dan Support Vector Machine sebesar 95,28%, serta nilai ROC-AUC masing-masing sebesar 0,9823 dan 

0,9769. Random Forest menunjukkan kinerja yang sedikit lebih baik dengan selisih akurasi sebesar 0,38% serta hasil prediksi yang 

lebih konsisten. Tingginya kinerja model menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola utama pada data, meskipun hasil 

tersebut juga dipengaruhi oleh karakteristik data yang digunakan. Secara keseluruhan, Random Forest lebih sesuai digunakan dalam 

klasifikasi tingkat risiko bencana pada data dengan karakteristik kompleks. 

Kata Kunci: Klasifikasi Bencana; Machine Learning; Random Forest; Risiko Bencana; Support Vector Machine 

Abstract−Indonesia is a country with a high level of disaster vulnerability, requiring effective methods to accurately classify 

disaster risk levels. This study aims to analyze and compare the performance of Support Vector Machine (SVM) and Random 

Forest algorithms in disaster risk classification. The dataset used consists of disaster event data from 2019–2024, including disaster 

type, region, number of victims, and population density. Disaster risk levels were classified into three categories, namely low, 

medium, and high, based on the total impact calculated from the number of victims. The proposed method includes data 

preprocessing, normalization, and train-test data splitting. The results show that both models achieved high performance, where 

Random Forest obtained an accuracy of 95.66% and SVM achieved 95.28%, with ROC-AUC values of 0.9823 and 0.9769, 

respectively. Random Forest demonstrated slightly better performance with an accuracy difference of 0.38% and more consistent 

prediction results. The high performance indicates that the models were able to recognize the main patterns within the dataset, 

although the results were also influenced by the characteristics of the data used. Overall, Random Forest is more suitable for disaster 

risk classification on data with complex characteristics. 
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1. PENDAHULUAN 

Tingginya frekuensi kejadian bencana di Indonesia dipengaruhi oleh kondisi geografisnya yang berada pada 

pertemuan beberapa lempeng tektonik aktif serta termasuk dalam kawasan cincin api dunia [1]. Kondisi tersebut 

menyebabkan berbagai jenis bencana, seperti banjir, tanah longsor, dan gempa bumi, sering terjadi di berbagai wilayah 

dengan dampak yang cukup besar [2]. Dampak yang ditimbulkan tidak hanya terbatas pada kerugian material, tetapi 

juga meliputi korban jiwa, kerusakan infrastruktur, serta terganggunya aktivitas sosial dan ekonomi masyarakat dalam 

jangka pendek maupun jangka panjang [3], [4]. Selain itu, efek lanjutan seperti penurunan stabilitas ekonomi daerah 

dan kualitas hidup masyarakat juga sering terjadi, sehingga diperlukan upaya mitigasi yang lebih terarah dan berbasis 

analisis yang akurat [5]. 

Pengelompokan tingkat risiko bencana menjadi langkah penting dalam mendukung proses pengambilan 

keputusan, khususnya dalam menentukan prioritas mitigasi pada suatu wilayah berdasarkan indikator yang relevan 

[2]. Meskipun demikian, penerapannya masih menghadapi berbagai kendala, terutama yang berkaitan dengan 

kompleksitas serta kualitas data yang digunakan [6]. Data kejadian bencana cenderung memiliki karakteristik yang 

beragam, mulai dari variasi jumlah kejadian, perbedaan kondisi antar wilayah, hingga distribusi data yang tidak 

seimbang pada setiap kelas risiko [7]. Jika data tersebut tidak diolah secara optimal, maka hasil klasifikasi berpotensi 

kurang akurat dan dapat memengaruhi penentuan prioritas penanganan, seperti ketidaktepatan distribusi bantuan, 

keterlambatan respons, serta kurang efektifnya strategi mitigasi [8]. Oleh karena itu, diperlukan pemanfaatan 

teknologi yang mampu mengelola data secara lebih sistematis agar hasil analisis dapat mencerminkan kondisi 

lapangan secara lebih akurat [9], [10]. 

Kemajuan teknologi, khususnya dalam bidang machine learning, membuka peluang baru dalam pengolahan 

data bencana karena kemampuannya dalam menangani data dalam jumlah besar serta mengenali pola yang kompleks 

[11], [12]. Pendekatan ini dinilai lebih unggul dibandingkan metode konvensional dalam meningkatkan akurasi dan 

objektivitas proses klasifikasi, terutama pada data dengan karakteristik non-linear [13], [14]. Dalam penerapannya, 
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pemilihan algoritma menjadi aspek penting dalam membangun model yang optimal [8]. Dua algoritma yang sering 

digunakan adalah Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest, yang masing-masing memiliki keunggulan 

dalam menangani data non-linear serta meminimalkan risiko overfitting melalui pendekatan yang berbeda [5], [15]. 

SVM bekerja dengan membentuk batas keputusan yang optimal menggunakan fungsi kernel, sedangkan Random 

Forest memanfaatkan pendekatan ensemble untuk mengakomodasi variasi data dan meningkatkan stabilitas prediksi 

[13], [16]. Dengan karakteristik tersebut, kedua algoritma dinilai sesuai untuk diterapkan pada data bencana yang 

cenderung kompleks dan tidak selalu dapat dipisahkan secara linear [4]. 

Berbagai penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa algoritma machine learning seperti Support Vector 

Machine (SVM) dan Random Forest memiliki performa yang baik dalam klasifikasi bencana [9]. Secara umum, 

Random Forest cenderung memberikan hasil yang lebih unggul dibandingkan SVM pada beberapa studi [17]. Sebagai 

contoh, penelitian oleh Mar’ah et al. (2025) menunjukkan bahwa Random Forest mampu mencapai akurasi sebesar 

89%, lebih tinggi dibandingkan SVM sebesar 69% pada kasus banjir rob [18]. Temuan serupa juga dilaporkan oleh 

Santosa et al. (2024), di mana Random Forest memperoleh akurasi 78%, sedangkan SVM hanya mencapai 52% pada 

klasifikasi berbasis data teks [19]. Selain itu, Nurkhaliza dan Wijayanto (2022) mengungkapkan bahwa Random 

Forest tidak hanya unggul dalam akurasi sebesar 78,22%, tetapi juga memiliki nilai precision dan recall yang lebih 

baik [5]. Di sisi lain, Purwati dan Pristyanto (2024) menunjukkan bahwa kedua algoritma memiliki performa yang 

relatif seimbang, meskipun Random Forest dinilai lebih stabil [15]. Penelitian oleh Ageenko et al. (2022) juga 

mendukung temuan tersebut dengan menunjukkan bahwa Random Forest memiliki tingkat robustness yang lebih 

tinggi dalam pemetaan kerentanan bencana [4]. 

Meskipun demikian, sebagian besar penelitian sebelumnya masih memiliki keterbatasan, seperti fokus yang 

hanya pada satu jenis bencana atau penggunaan data yang belum sepenuhnya terstruktur [9], [19]. Selain itu, 

pemanfaatan indikator dampak korban dalam pembentukan kelas risiko, serta integrasi variabel kepadatan penduduk 

sebagai representasi tingkat paparan, masih belum dilakukan secara optimal [18]. Padahal, kedua aspek tersebut 

berperan penting dalam menghasilkan klasifikasi risiko yang lebih komprehensif [9]. Di sisi lain, data bencana 

memiliki karakteristik yang sangat beragam, baik dari jumlah kejadian, jenis bencana, maupun kondisi wilayah, 

sehingga distribusi data antar kelas cenderung tidak seimbang [7]. Kondisi ini dapat menimbulkan bias pada model 

klasifikasi terhadap kelas tertentu apabila tidak ditangani dengan baik [8]. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan 

klasifikasi yang mampu mengakomodasi keragaman data sekaligus menjaga kestabilan performa pada setiap kelas 

[4]. 

Berdasarkan permasalahan yang telah diuraikan, penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasifikasi tingkat 

risiko bencana di Indonesia dengan memanfaatkan algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest, 

serta menganalisis perbandingan kinerja kedua algoritma dalam menangani data dengan karakteristik yang kompleks. 

Penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan model klasifikasi yang lebih representatif terhadap kondisi di lapangan, 

sekaligus memberikan kontribusi sebagai referensi dalam pengembangan metode klasifikasi risiko bencana berbasis 

machine learning [9]. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini menerapkan pendekatan kuantitatif berbasis machine learning dengan metode eksperimen untuk 

mengevaluasi kinerja algoritma dalam klasifikasi tingkat risiko bencana [9]. Seluruh tahapan penelitian disusun secara 

sistematis, dimulai dari proses pengumpulan data hingga evaluasi model menggunakan metrik kinerja seperti 

accuracy, precision, recall, dan F1-score [7], [20]. Alur penelitian tersebut disajikan dalam bentuk diagram pada 

Gambar 1. 

 

 

 

 

 

 

  

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Berdasarkan Gambar 1, tahapan penelitian diawali dengan pengumpulan data yang mencakup data kejadian 

bencana serta data kepadatan penduduk sebagai variabel pendukung. Selanjutnya dilakukan proses pengolahan data 

melalui tahap preprocessing dan feature engineering, yang meliputi pembersihan data, penyeragaman format 
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penulisan wilayah, serta ekstraksi informasi temporal berupa tahun kejadian dari data tanggal bencana [6]. Setelah itu, 

dilakukan penggabungan dataset berdasarkan kesesuaian wilayah dan waktu. 

Data yang telah diproses kemudian dinormalisasi untuk menyamakan skala antar variabel, sebelum dilakukan 

pembagian data menjadi data latih dan data uji menggunakan metode hold-out validation dengan rasio 80:20 [13]. 

Tahap berikutnya adalah pembangunan model klasifikasi menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) 

dan Random Forest [5], [15]. Model yang dihasilkan kemudian dievaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, 

recall, F1-score, serta confusion matrix untuk memperoleh gambaran performa secara menyeluruh [7], [8]. Tahap 

akhir dilakukan analisis perbandingan guna menentukan algoritma dengan kinerja terbaik dalam klasifikasi tingkat 

risiko bencana. 

2.2 Dataset  

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari dua jenis data utama, yaitu data kejadian bencana dan data 

kepadatan penduduk sebagai variabel pendukung. Data kejadian bencana diperoleh dari Badan Nasional 

Penanggulangan Bencana (BNPB) melalui portal resmi Indonesia Disaster Risk Index (InaRISK), yang memuat 

informasi terkait waktu kejadian, lokasi, jenis bencana, serta indikator dampak seperti jumlah korban meninggal, luka-

luka, dan hilang [2]. Data yang digunakan mencakup periode tahun 2019 hingga 2024 untuk merepresentasikan 

kondisi kejadian bencana dalam rentang waktu tersebut. Sementara itu, data kepadatan penduduk digunakan untuk 

menggambarkan tingkat paparan risiko pada masing-masing wilayah [18]. Kedua dataset tersebut kemudian 

diselaraskan berdasarkan kesamaan wilayah agar dapat digabungkan dan digunakan dalam proses analisis lebih lanjut 

[6]. Penggabungan kedua jenis data ini bertujuan untuk menghasilkan representasi yang lebih komprehensif dalam 

klasifikasi tingkat risiko bencana, karena mempertimbangkan aspek kejadian serta kondisi demografis wilayah [4], 

[9]. Atribut yang digunakan dalam penelitian ini ditampilkan pada Tabel 1, yang mencakup informasi terkait waktu 

kejadian, wilayah, jenis bencana, indikator dampak, serta kepadatan penduduk. Atribut-atribut tersebut menjadi dasar 

dalam proses pemodelan karena mampu merepresentasikan karakteristik kejadian bencana dan kondisi wilayah secara 

bersamaan. 

Tabel 1. Keterangan Dataset 

No Atribut Keterangan 

1 Tanggal Kejadian Waktu terjadinya bencana 

2 Provinsi Wilayah kejadian bencana 

3 Jenis Bencana Kategori bencana 

4 Korban Meninggal Jumlah korban meninggal 

5 Korban Terluka Jumlah korban luka 

6 Korban Hilang Jumlah korban hilang 

7 Kepadatan Penduduk Jumlah penduduk per wilayah 

Berdasarkan atribut yang tersedia pada Tabel 1, dilakukan pembentukan label tingkat risiko bencana secara 

mandiri karena label tersebut tidak tersedia secara langsung dalam dataset. Label risiko ditentukan berdasarkan total 

dampak bencana yang dihitung dari jumlah korban, kemudian dikategorikan ke dalam tiga kelas, yaitu rendah, sedang, 

dan tinggi [7]. Pendekatan ini memungkinkan model untuk mengidentifikasi perbedaan tingkat risiko secara lebih 

terstruktur sesuai dengan distribusi data yang digunakan [8].  

2.3 Data Preprocessing dan Feature Engineering 

Tahap data preprocessing dan feature engineering dilakukan untuk mempersiapkan data agar dapat digunakan secara 

optimal dalam proses klasifikasi. Proses ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas data, menjaga konsistensi format, 

serta menyesuaikan struktur data sesuai dengan kebutuhan algoritma machine learning [6]. Tahapan yang dilakukan 

meliputi pembersihan data serta penyeragaman format penulisan wilayah, khususnya pada atribut provinsi, sehingga 

data kejadian bencana dapat digabungkan secara konsisten dengan data kepadatan penduduk. Selain itu, dilakukan 

proses feature engineering dengan mengekstraksi informasi temporal berupa tahun dari data tanggal kejadian bencana 

untuk menyederhanakan representasi waktu dalam analisis [16]. Atribut kategorikal, seperti jenis bencana dan 

provinsi, kemudian ditransformasikan menggunakan metode one-hot encoding agar dapat diproses oleh algoritma 

machine learning [13]. 

Selanjutnya, dilakukan proses penggabungan (merging) antara dataset kejadian bencana dan data kepadatan 

penduduk berdasarkan kesesuaian wilayah dan tahun, sehingga diperoleh dataset yang lebih terintegrasi [9]. Indikator 

dampak bencana yang meliputi jumlah korban meninggal, luka-luka, dan hilang digunakan dalam pembentukan label 

risiko. Label tersebut ditentukan berdasarkan total dampak bencana dan dikategorikan ke dalam tiga kelas 

menggunakan metode berbasis kuantil (quantile-based discretization) [7]. Secara matematis, nilai kuantil dirumuskan 

sebagai berikut: 

𝑄(𝑝) = 𝑥⌈𝑝 ⋅ 𝑛⌉ (1) 

di mana 𝑄(𝑝)merupakan nilai quantile ke-𝑝, 𝑛adalah jumlah data, dan 𝑥merupakan data yang telah diurutkan. 

Selanjutnya, fitur yang digunakan dalam model meliputi kepadatan penduduk, jenis bencana, wilayah, serta tahun 
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kejadian. Pemisahan antara atribut pembentuk label dan fitur dilakukan untuk menghindari penggunaan variabel yang 

sama dalam proses pelatihan model. Dataset yang telah terintegrasi kemudian digunakan pada tahap normalisasi serta 

pembagian data untuk proses pelatihan dan pengujian model [9]. 

2.4 Normalisasi dan Pembagian Data 

Normalisasi data dilakukan untuk menyamakan skala antar variabel sehingga setiap fitur memiliki kontribusi yang 

seimbang dalam proses pembelajaran model machine learning [6]. Pada penelitian ini, metode yang digunakan adalah 

standardisasi (Z-score normalization) dengan bantuan StandardScaler, yang mengubah data sehingga memiliki rata-

rata 0 dan standar deviasi 1 [16]. Metode ini dipilih karena mampu meningkatkan stabilitas model, terutama pada 

algoritma yang sensitif terhadap skala data seperti Support Vector Machine (SVM) [13]. Meskipun Random Forest 

tidak bergantung pada skala fitur, proses normalisasi tetap diterapkan untuk menjaga konsistensi dalam pipeline 

pemodelan serta memastikan bahwa perbandingan performa antar algoritma dilakukan pada kondisi data yang setara 

[15]. Secara matematis, proses normalisasi dengan metode standardisasi dirumuskan sebagai berikut: 

𝑧 =
𝒳−𝜇

𝜎
 (2) 

Pada persamaan  (2), 𝑥 merupakan nilai asli data, 𝜇 adalah rata-rata data, 𝜎 merupakan standar deviasi, dan 𝑧 

adalah nilai hasil normalisasi. Dalam implementasinya, proses fitting hanya dilakukan pada data latih untuk 

memperoleh parameter 𝜇 dan 𝜎, yang kemudian digunakan untuk mentransformasikan data uji. Pendekatan ini 

bertujuan untuk menghindari terjadinya data leakage, sehingga model tidak memiliki informasi terhadap distribusi 

data uji selama proses pelatihan [6], [9]. 

2.5 Pembangunan Model 

Pada tahap ini dilakukan proses pembangunan model klasifikasi menggunakan algoritma Support Vector Machine 

(SVM) dan Random Forest. Kedua algoritma tersebut digunakan untuk mengklasifikasikan tingkat risiko bencana 

berdasarkan data yang telah melalui tahap preprocessing, normalisasi, serta pembagian data sebelumnya [5], [21]. 

2.5.1 Support Vector Machine (SVM) 

Dalam penerapannya, data terlebih dahulu diproses melalui tahap normalisasi agar setiap fitur memiliki skala yang 

sebanding [6]. Selanjutnya, algoritma Support Vector Machine (SVM) bekerja dengan menentukan hyperplane 

optimal yang mampu memisahkan data antar kelas dengan margin maksimum [13]. Hyperplane berfungsi sebagai 

batas keputusan antar kelas, sedangkan margin merupakan jarak antara hyperplane dengan titik data terdekat dari 

masing-masing kelas. Titik-titik terdekat tersebut dikenal sebagai support vector, yang berperan penting dalam 

menentukan posisi hyperplane secara optimal [13]. 

Pada kondisi di mana data tidak dapat dipisahkan secara linear, fungsi kernel digunakan untuk memetakan data 

ke ruang berdimensi lebih tinggi sehingga proses pemisahan menjadi lebih efektif [9]. Dalam penelitian ini, kernel 

yang digunakan adalah Radial Basis Function (RBF) karena mampu menangani pola data yang bersifat non-linear 

dengan lebih baik [4]. Model yang telah dibangun kemudian digunakan untuk melakukan klasifikasi tingkat risiko 

bencana berdasarkan fitur yang telah diproses, dengan proses pelatihan menggunakan data latih dan pengujian 

menggunakan data uji guna mengevaluasi kemampuan model dalam mengklasifikasikan data baru. Ilustrasi 

pemisahan data menggunakan hyperplane pada metode SVM dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Ilustrasi hyperplane pada Support Vector Machine 

Gambar 2 tersebut menggambarkan bagaimana model menentukan batas keputusan yang optimal dengan 

memaksimalkan margin antar kelas, di mana support vector menjadi elemen kunci dalam pembentukan batas pemisah 

tersebut. 

2.5.2 Random Forest 

Random Forest merupakan metode berbasis ensemble learning yang mengombinasikan sejumlah decision tree untuk 

menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan stabil [13], [22]. Pendekatan ini efektif dalam mengurangi risiko 
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overfitting serta mampu menangani data dengan tingkat kompleksitas yang tinggi [15]. Dalam proses 

pembentukannya, data dibagi menjadi beberapa subset menggunakan teknik bootstrap sampling, di mana setiap subset 

digunakan untuk membangun pohon keputusan yang berbeda. Selain itu, pemilihan fitur secara acak pada setiap pohon 

dilakukan untuk meningkatkan keberagaman model sehingga kemampuan generalisasi dapat ditingkatkan [9], [13]. 

Setiap decision tree menghasilkan prediksi secara independen, sehingga hasil antar pohon dapat berbeda. 

Untuk menentukan hasil akhir, digunakan metode majority voting, yaitu memilih kelas yang paling banyak diprediksi 

[13]. Pada penelitian ini, Random Forest diimplementasikan dengan jumlah pohon (n_estimators) sebanyak 200 untuk 

meningkatkan stabilitas model serta mengurangi variansi prediksi, dengan tetap mempertimbangkan efisiensi 

komputasi. Parameter lainnya menggunakan nilai default agar proses pemodelan tetap sederhana dan difokuskan pada 

perbandingan kinerja dasar tanpa melalui hyperparameter tuning. Ilustrasi proses klasifikasi menggunakan Random 

Forest ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Ilustrasi proses klasifikasi menggunakan Random Forest 

Gambar 3 menggambarkan proses klasifikasi menggunakan Random Forest, di mana beberapa decision tree 

dibangun secara acak dan hasil prediksinya digabungkan melalui mekanisme majority voting untuk menentukan kelas 

akhir. 

2.6 Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kinerja algoritma dalam mengklasifikasikan tingkat risiko bencana. Pada 

penelitian ini, digunakan beberapa metrik evaluasi, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score, sehingga performa 

model dapat dinilai secara menyeluruh pada setiap kelas [16]. Penggunaan beberapa metrik ini bertujuan untuk 

memberikan gambaran yang lebih komprehensif, tidak hanya dari tingkat ketepatan secara keseluruhan, tetapi juga 

dari kemampuan model dalam mengenali setiap kelas dengan baik [5]. 

Selain itu, digunakan confusion matrix untuk menganalisis distribusi hasil prediksi dengan membandingkan 

nilai aktual dan hasil prediksi model, sehingga pola kesalahan klasifikasi dapat diidentifikasi [15]. Untuk melengkapi 

proses evaluasi, digunakan pula ROC Curve yang berfungsi untuk mengukur kemampuan model dalam membedakan 

antar kelas pada berbagai nilai threshold [7]. Nilai metrik evaluasi dihitung menggunakan persamaan berikut: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (3) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
   (4) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (5) 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (6) 

𝐴𝑈𝐶 = ∑ (𝐹𝑃𝑅𝑖+1 − 𝐹𝑃𝑅𝑖)
𝑛−1
𝑖=1 ⋅

𝑇𝑃𝑅𝑖+1+𝑇𝑃𝑅𝑖

2
  (7) 

Keterangan: TP (True Positive) adalah jumlah data yang diprediksi benar sebagai kelas positif, TN (True 

Negative) adalah jumlah data yang diprediksi benar sebagai kelas negatif, FP (False Positive) adalah data yang 

diprediksi sebagai kelas positif tetapi sebenarnya negatif, dan FN (False Negative) adalah data yang diprediksi sebagai 

kelas negatif tetapi sebenarnya positif. Nilai AUC (Area Under Curve) merupakan luas area di bawah kurva ROC, 

dengan TPR dihitung sebagai TP/(TP+FN) dan FPR sebagai FP/(FP+TN). 

Metrik accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model secara keseluruhan. Precision 

menunjukkan ketepatan model dalam memprediksi suatu kelas, sedangkan recall menggambarkan kemampuan model 

dalam mendeteksi seluruh data pada kelas tersebut. F1-score merupakan rata-rata harmonik dari precision dan recall, 

yang memberikan ukuran performa yang lebih seimbang, terutama ketika distribusi data antar kelas tidak merata [5], 

[7]. 

ROC Curve digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam membedakan antar kelas pada berbagai 

nilai threshold [7]. Nilai AUC dihitung menggunakan metode trapezoidal, di mana nilai yang mendekati satu 
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menunjukkan performa model yang semakin baik. Dalam penelitian ini digunakan pendekatan macro average, karena 

mampu memberikan penilaian yang seimbang pada setiap kelas tanpa dipengaruhi oleh jumlah data pada masing-

masing kelas, sehingga lebih sesuai untuk kasus klasifikasi multikelas [7]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Analisis Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan hasil penggabungan antara data kejadian bencana dan data 

kepadatan penduduk yang telah melalui tahap preprocessing [6]. Dataset yang dihasilkan berbentuk data tabular 

dengan kombinasi atribut numerik dan kategorikal. Atribut numerik meliputi jumlah korban meninggal, korban luka-

luka, korban hilang, serta kepadatan penduduk yang memiliki rentang nilai berbeda pada setiap wilayah. Sementara 

itu, atribut kategorikal terdiri dari jenis bencana dan wilayah (provinsi). Perbedaan skala pada atribut numerik 

menunjukkan bahwa data perlu melalui proses normalisasi sebelum digunakan pada tahap pemodelan [16]. 

Setelah proses penggabungan dilakukan berdasarkan kesesuaian wilayah dan tahun, diperoleh dataset yang 

lebih lengkap dan terintegrasi sehingga dapat digunakan dalam proses klasifikasi tingkat risiko bencana. Untuk 

memberikan gambaran mengenai data yang digunakan, contoh dataset ditampilkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Contoh Dataset 

Berdasarkan Tabel 2, setiap baris data merepresentasikan satu kejadian bencana pada wilayah dan waktu 

tertentu. Data tersebut memuat atribut utama seperti jenis bencana, jumlah korban, dan kepadatan penduduk yang 

digunakan sebagai dasar dalam proses klasifikasi tingkat risiko bencana. Variasi nilai pada masing-masing atribut 

menunjukkan adanya perbedaan tingkat dampak bencana antar wilayah, sehingga dapat membantu model dalam 

mengenali pola risiko pada tahap pemodelan. 

3.2 Pengolahan Data 

Pada tahap ini dilakukan proses pengolahan data sebelum digunakan dalam klasifikasi tingkat risiko bencana. Tahapan 

ini bertujuan untuk memastikan data yang digunakan telah sesuai dengan kebutuhan model. Dataset awal dalam 

penelitian ini berjumlah 12.983 data. Proses pengolahan diawali dengan tahap preprocessing, yaitu pembersihan data 

dengan menghapus data yang memiliki nilai kosong (missing value) pada beberapa atribut sehingga jumlah data 

berkurang menjadi 11.869 data. Selain itu, dilakukan penyeragaman format penulisan wilayah, khususnya pada atribut 

provinsi, agar data kejadian bencana dapat digabungkan secara konsisten dengan data kepadatan penduduk. Ekstraksi 

tahun dari data tanggal kejadian juga dilakukan untuk menyederhanakan representasi waktu dalam analisis. Setelah 

itu, kedua dataset digabungkan berdasarkan kesesuaian wilayah dan tahun sehingga menghasilkan data yang lebih 

lengkap dan terintegrasi. 

Dataset yang telah digabungkan kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20, di mana 

sebanyak 9.495 data digunakan sebagai data latih dan 2.374 data digunakan sebagai data uji. Pembagian ini dilakukan 

untuk melatih model sekaligus menguji performanya terhadap data yang belum pernah digunakan sebelumnya, 

sehingga kemampuan generalisasi model terhadap data baru dapat diketahui [16]. Selanjutnya, dilakukan normalisasi 

pada data latih untuk menyamakan skala antar variabel karena setiap fitur memiliki rentang nilai yang berbeda. 

Parameter normalisasi yang diperoleh dari data latih kemudian diterapkan pada data uji agar proses klasifikasi dapat 

dilakukan secara konsisten. Tahap ini menjadi penting terutama pada algoritma Support Vector Machine (SVM), yang 

sensitif terhadap perbedaan skala data [13]. 

3.3 Pembangunan dan Evaluasi Model 

Pada tahap ini dilakukan pembangunan model klasifikasi menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) 

dan Random Forest. Kedua algoritma dilatih menggunakan data latih dan diuji menggunakan data uji untuk 

mengevaluasi kemampuannya dalam mengklasifikasikan tingkat risiko bencana [5], [15]. Proses pembangunan 

diawali dengan pelatihan algoritma SVM menggunakan data yang telah melalui tahap preprocessing dan normalisasi. 

Model yang terbentuk kemudian digunakan untuk melakukan prediksi terhadap data uji guna mengetahui 

kemampuannya dalam mengklasifikasikan data baru. Selanjutnya, dilakukan pelatihan menggunakan algoritma 

Random Forest dengan jumlah decision tree sebanyak 200, di mana hasil prediksi dari masing-masing pohon 

digabungkan untuk menentukan hasil klasifikasi akhir [13]. Model yang telah terbentuk kemudian digunakan untuk 

melakukan prediksi pada data uji sebagai bagian dari proses evaluasi performa. 

No Tahun Provinsi Jenis Bencana 
Korban 

Meninggal 

Korban 

Luka 
Korban Hilang 

Kepadatan 

(Km2) 

1 2019 Jawa Tengah Banjir 4 2 0 1058 

2 2019 Jawa Timur Cuaca Ekstrem 1 0 0 831 

3 2019 Maluku Gempabumi 0 0 1 38 

4 2019 Bali Tanah Longsor 4 0 0 750 
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Hasil pengujian menunjukkan bahwa kedua algoritma memiliki performa yang sangat baik. SVM memperoleh 

nilai accuracy sebesar 0,9528, sedangkan Random Forest mencapai nilai accuracy sebesar 0,9566, sehingga 

menunjukkan bahwa Random Forest memberikan performa yang sedikit lebih tinggi dibandingkan SVM. Perbedaan 

hasil tersebut menunjukkan bahwa pendekatan ensemble learning pada Random Forest mampu memberikan stabilitas 

prediksi yang lebih baik pada data dengan karakteristik kompleks [15]. Untuk melihat hasil evaluasi secara lebih rinci 

pada masing-masing kelas, hasil pengujian ditampilkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model per Kelas 

Kelas Metric SVM Random Forest 

Rendah 

Precision 0.959 0.960 

Recall 0.982 0.987 

F1-Score 0.971 0.973 

Sedang 

Precision 0.884 0.899 

Recall 0.892 0.895 

F1-Score 0.888 0.897 

Tinggi 

Precision 0.980 0.983 

Recall 0.940 0.943 

F1-Score 0.960 0.962 

Berdasarkan Tabel 3, kedua model menunjukkan kemampuan yang baik dalam mengklasifikasikan data pada 

seluruh kelas. Perbedaan performa mulai terlihat pada kelas sedang dan tinggi, di mana Random Forest menghasilkan 

nilai yang sedikit lebih tinggi dibandingkan SVM. Selain itu, nilai precision, recall, dan F1-score pada Random Forest 

juga cenderung lebih konsisten. 

Dataset dalam penelitian ini memiliki variasi nilai pada fitur kepadatan penduduk serta karakteristik wilayah 

dan jenis bencana yang cukup beragam. Kondisi tersebut menyebabkan distribusi data antar kelas tidak selalu terpisah 

secara jelas. Dalam situasi seperti ini, Random Forest memiliki keunggulan karena mampu menangani kombinasi fitur 

numerik dan kategorikal dengan distribusi yang tidak seragam, sehingga lebih efektif dalam menangkap pola lokal 

dibandingkan SVM yang bergantung pada satu batas pemisah global. Hal ini membuat Random Forest lebih adaptif 

dalam menangani data dengan pola yang saling beririsan. 

Di sisi lain, performa yang relatif lebih rendah pada kelas sedang menunjukkan bahwa kelas tersebut memiliki 

tingkat kesulitan klasifikasi yang lebih tinggi dibandingkan kelas lainnya. Hal ini disebabkan oleh distribusi nilai pada 

fitur kepadatan penduduk, jenis bencana, dan wilayah yang cenderung saling beririsan antar kelas. Selain itu, 

pembentukan label risiko menggunakan pendekatan quantile menyebabkan batas antar kelas bersifat relatif, sehingga 

pemisahan pada kelas sedang menjadi kurang tegas. Kondisi tersebut menyebabkan model lebih sulit menentukan 

batas klasifikasi yang konsisten. Secara keseluruhan, kemampuan model dalam mengakomodasi variasi data sangat 

memengaruhi kestabilan hasil klasifikasi, terutama pada dataset dengan karakteristik yang tidak terpisah secara jelas. 

Untuk melihat perbandingan performa model secara lebih menyeluruh, hasil evaluasi selanjutnya ditampilkan pada 

Tabel 4. 

Tabel 4. Perbandingan Performa Model 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score ROC-AUC Time (s) 

SVM 0.9528 0.9532 0.9528 0.9528 0.9769 3.5688 

Random Forest 0.9566 0.9569 0.9566 0.9565 0.9823 0.8837 

Berdasarkan Tabel 4, Random Forest menunjukkan performa yang lebih tinggi dibandingkan SVM pada 

hampir seluruh metrik evaluasi. Nilai accuracy yang diperoleh sebesar 0,9566 lebih tinggi dibandingkan SVM sebesar 

0,9528, diikuti oleh nilai precision, recall, dan F1-score yang juga menunjukkan hasil sedikit lebih baik. Selain itu, 

nilai ROC-AUC pada Random Forest sebesar 0,9823 lebih tinggi dibandingkan SVM sebesar 0,9769, yang 

mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam membedakan antar kelas. Dari sisi 

efisiensi, waktu komputasi Random Forest juga lebih cepat dibandingkan SVM, sehingga secara keseluruhan 

algoritma ini memberikan performa yang lebih unggul pada dataset yang digunakan dalam penelitian. 

Keunggulan tersebut tidak hanya dipengaruhi oleh hasil evaluasi, tetapi juga berkaitan dengan karakteristik 

data dan kemampuan algoritma dalam memodelkan pola yang kompleks. Dataset memiliki variasi nilai pada fitur 

kepadatan penduduk, wilayah, dan jenis bencana, sehingga distribusi data antar kelas tidak selalu terpisah secara 

linear. Dalam kondisi tersebut, Random Forest memiliki keunggulan karena membangun banyak decision tree dari 

subset data dan fitur yang berbeda, sehingga mampu menangkap variasi pola hubungan antar variabel secara lebih 

fleksibel. Proses agregasi dari banyak pohon keputusan juga membuat hasil klasifikasi menjadi lebih stabil dan tidak 

terlalu sensitif terhadap variasi kecil pada data. Hal ini menyebabkan Random Forest lebih adaptif dalam menangani 

data dengan distribusi yang tidak seragam dan pola yang saling beririsan. 

Sebaliknya, SVM bergantung pada pembentukan satu hyperplane optimal sebagai batas pemisah antar kelas. 

Ketika distribusi data tidak terpisah secara jelas, proses pembentukan batas tersebut menjadi lebih kompleks dan 

sensitif terhadap parameter yang digunakan, sehingga dapat memengaruhi performa model. Kondisi ini terlihat pada 
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kelas sedang, yang menunjukkan performa lebih rendah dibandingkan kelas lainnya. Hal tersebut disebabkan oleh 

posisi kelas sedang yang berada pada rentang nilai tengah dari total dampak bencana, sehingga sebagian datanya 

memiliki karakteristik yang mendekati kelas rendah maupun kelas tinggi. Akibatnya, distribusi data pada kelas sedang 

menjadi kurang homogen dan batas antar kelas tidak terbentuk secara tegas, sehingga model mengalami kesulitan 

dalam melakukan klasifikasi secara konsisten. Untuk menganalisis distribusi kesalahan klasifikasi pada masing-

masing kelas, digunakan confusion matrix yang ditampilkan pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Confusion Matrix Random Forest 

Berdasarkan Gambar 4 hasil confusion matrix, sebagian besar data berhasil diklasifikasikan dengan baik, yang 

ditunjukkan oleh dominasi nilai pada diagonal utama. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model mampu mengenali 

pola utama pada data dengan cukup baik. Meskipun demikian, masih terdapat beberapa kesalahan prediksi yang 

mengindikasikan bahwa model belum sepenuhnya mampu membedakan seluruh data secara konsisten, terutama pada 

data yang memiliki karakteristik yang saling berdekatan. 

Kesalahan klasifikasi paling banyak terlihat pada kelas sedang, di mana sejumlah data masih terprediksi ke 

kelas lain. Terdapat 36 data yang diprediksi sebagai kelas rendah dan 7 data diprediksi sebagai kelas tinggi. Kondisi 

ini menunjukkan bahwa sebagian data pada kelas sedang berada pada area yang beririsan dengan kelas lain, sehingga 

meningkatkan kemungkinan terjadinya kesalahan klasifikasi. Sebaliknya, pada kelas rendah dan tinggi jumlah 

kesalahan relatif lebih sedikit karena karakteristik datanya cenderung lebih ekstrem dan lebih mudah dibedakan oleh 

model. Hal ini menunjukkan bahwa tingkat kesulitan klasifikasi tidak merata pada setiap kelas, di mana kelas sedang 

memiliki tingkat kesalahan yang lebih tinggi dibandingkan kelas lainnya. Secara keseluruhan, hasil confusion matrix 

mendukung temuan sebelumnya bahwa perbedaan performa antar kelas dipengaruhi oleh karakteristik distribusi data. 

Selanjutnya, kemampuan model dalam membedakan antar kelas dianalisis menggunakan ROC Curve yang 

ditampilkan pada Gambar 5. 

 

Gambar 5. Perbandingan ROC Curve SVM dan Random Forest 

Berdasarkan grafik ROC Curve pada Gambar 5, kurva dari kedua model berada dekat dengan sudut kiri atas, 

yang menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam membedakan antar kelas. Nilai AUC 

yang tinggi mengindikasikan bahwa tingkat kesalahan klasifikasi relatif rendah serta model mampu mengenali data 

dengan baik pada berbagai nilai threshold. 
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Jika dibandingkan, Random Forest menunjukkan performa yang sedikit lebih baik dibandingkan SVM, 

meskipun perbedaannya tidak terlalu signifikan. Hal ini sejalan dengan nilai ROC-AUC pada Tabel 4, di mana Random 

Forest memiliki nilai yang sedikit lebih tinggi sehingga menunjukkan kemampuan diskriminasi yang lebih baik dalam 

membedakan antar kelas. Secara keseluruhan, kedua model memiliki performa yang sangat baik dalam klasifikasi 

tingkat risiko bencana, dengan nilai AUC yang mendekati satu yang menunjukkan kemampuan generalisasi yang baik 

serta hasil prediksi yang cukup andal terhadap data baru. 

Tingginya nilai AUC pada penelitian ini menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola berdasarkan 

karakteristik data yang digunakan. Hal ini berkaitan dengan adanya hubungan antara variabel input, seperti jenis 

bencana, wilayah, dan kepadatan penduduk, terhadap tingkat dampak bencana yang digunakan sebagai dasar 

pembentukan label. Kondisi tersebut menyebabkan pola antar kelas menjadi lebih terstruktur sehingga lebih mudah 

dikenali oleh model. Meskipun demikian, pada sebagian data yang berada di sekitar batas antar kelas masih terdapat 

pola yang saling beririsan, sehingga kemampuan model belum sepenuhnya konsisten pada seluruh kondisi data. Oleh 

karena itu, tingginya nilai AUC tidak hanya dipengaruhi oleh kemampuan model, tetapi juga oleh karakteristik data 

dan hubungan antar variabel yang digunakan dalam proses klasifikasi, sehingga hasil evaluasi tetap perlu 

diinterpretasikan secara hati-hati. 

3.4 Pembahasan 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa kedua model, yaitu Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest, mampu 

mengklasifikasikan tingkat risiko bencana dengan baik pada dataset yang digunakan. Perbedaan performa antara 

kedua model dipengaruhi oleh karakteristik masing-masing algoritma dalam memproses data. Random Forest 

memiliki keunggulan dalam menangani pola data yang kompleks karena menggunakan banyak decision tree yang 

digabungkan melalui mekanisme majority voting [13], [21]. Pendekatan tersebut membuat model lebih stabil serta 

mampu mengurangi pengaruh noise pada data. Sebaliknya, SVM cenderung lebih sensitif terhadap parameter dan 

distribusi data [4], sehingga performanya dapat menurun ketika terdapat data antar kelas yang memiliki karakteristik 

saling berdekatan. Selain faktor algoritma, karakteristik data yang digunakan juga berpengaruh terhadap tingkat 

keberhasilan proses klasifikasi. 

Berdasarkan hasil confusion matrix, sebagian besar data berhasil diklasifikasikan dengan benar. Meskipun 

demikian, masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi, terutama pada kelas sedang yang terprediksi sebagai kelas 

rendah maupun tinggi. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa karakteristik data pada kelas sedang memiliki kemiripan 

dengan kelas lainnya, sehingga model mengalami kesulitan dalam menentukan batas klasifikasi secara tegas. Selain 

itu, posisi kelas sedang yang berada di antara kelas rendah dan tinggi menyebabkan sebagian data memiliki nilai yang 

tidak berbeda secara signifikan, sehingga model cenderung mengelompokkan data ke kelas yang paling mendekati 

berdasarkan pola yang telah dipelajari. Hal ini menunjukkan bahwa tingkat kesulitan klasifikasi tidak hanya 

dipengaruhi oleh algoritma yang digunakan, tetapi juga oleh distribusi data yang tidak sepenuhnya terpisah secara 

jelas. 

Evaluasi menggunakan ROC Curve menunjukkan bahwa kedua model memiliki kemampuan diskriminasi yang 

sangat baik, yang ditunjukkan oleh nilai AUC yang mendekati satu [7]. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model 

mampu membedakan antar kelas dengan tingkat kesalahan yang relatif rendah pada berbagai nilai threshold. 

Perbedaan nilai AUC yang diperoleh juga menunjukkan bahwa Random Forest memiliki kemampuan yang sedikit 

lebih baik dibandingkan SVM dalam membedakan kelas risiko bencana, meskipun selisih performanya tidak terlalu 

signifikan. Kondisi ini mengindikasikan bahwa kedua model sebenarnya memiliki kemampuan yang hampir 

sebanding, namun Random Forest cenderung lebih stabil dalam menangani variasi data yang kompleks. Untuk 

memperkuat hasil penelitian, dilakukan perbandingan dengan beberapa penelitian terdahulu yang menggunakan 

metode serupa, yang disajikan pada Tabel 5. 

Tabel 5. Perbandingan Penelitian Terdahulu 

Peneliti Metode Dataset/Kasus Hasil Kesimpulan 

Mar et al. (2025) [18] RF vs SVM Banjir Rob RF: 89%, SVM: 69% RF lebih unggul 

Purwati & Pristyanto 

(2024) [15] 
RF vs SVM Klasifikasi Banjir RF: 91%, SVM: 91% RF lebih stabil 

Penelitian ini RF vs SVM Risiko Bencana RF: 95.66%, SVM: 95.28% 
RF sedikit lebih 

unggul 

Berdasarkan Tabel 5, hasil penelitian ini menunjukkan kecenderungan yang sejalan dengan penelitian 

sebelumnya, di mana Random Forest umumnya menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan SVM [5], [21]. 

Meskipun demikian, perbedaan performa yang tidak terlalu signifikan menunjukkan bahwa kedua algoritma memiliki 

kemampuan yang relatif sebanding dalam menangani permasalahan klasifikasi. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa 

pemilihan algoritma tidak hanya dipengaruhi oleh nilai performa, tetapi juga perlu mempertimbangkan karakteristik 

data yang digunakan dalam proses pemodelan. 

Perbedaan nilai akurasi antara penelitian ini dan penelitian terdahulu dapat dipengaruhi oleh beberapa faktor, 

seperti jenis dataset, jumlah data, serta variabel yang digunakan dalam proses klasifikasi. Pada penelitian ini, label 

risiko dibentuk berdasarkan indikator dampak bencana, sedangkan fitur yang digunakan meliputi kepadatan 
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penduduk, jenis bencana, dan karakteristik wilayah. Kombinasi variabel tersebut memungkinkan model mengenali 

pola risiko secara lebih komprehensif. Meskipun demikian, nilai akurasi yang tinggi tetap perlu diinterpretasikan 

secara hati-hati karena dipengaruhi oleh struktur data serta proses pembentukan label, sehingga belum sepenuhnya 

mencerminkan kemampuan model pada seluruh kondisi data. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian, algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest dapat digunakan untuk 

mengklasifikasikan tingkat risiko bencana dengan performa yang tinggi, di mana Random Forest memperoleh nilai 

akurasi sebesar 0,9566 dan SVM sebesar 0,9528, serta nilai ROC-AUC masing-masing sebesar 0,9823 dan 0,9769 

yang menunjukkan kemampuan yang sangat baik dalam membedakan antar kelas. Random Forest menunjukkan 

performa yang lebih unggul, terutama dalam menangani data yang memiliki pola tidak linear dan cenderung saling 

beririsan, sehingga lebih adaptif dalam menangkap variasi hubungan antar fitur dibandingkan SVM yang bergantung 

pada satu batas pemisah global. Tingginya nilai akurasi yang diperoleh menunjukkan bahwa model mampu mengenali 

pola utama berdasarkan variabel yang digunakan, khususnya indikator dampak dan kepadatan penduduk. Namun 

demikian, performa tersebut tidak sepenuhnya mencerminkan kompleksitas kondisi risiko bencana di dunia nyata, 

karena pembentukan label dan keterbatasan variabel menyebabkan model lebih berfokus pada pola tertentu dalam 

data. Secara implementatif, model yang dihasilkan dapat dimanfaatkan oleh instansi seperti Badan Nasional 

Penanggulangan Bencana (BNPB) sebagai alat bantu dalam mengidentifikasi tingkat risiko secara cepat dan objektif, 

sehingga dapat mendukung penentuan prioritas penanganan dan perencanaan mitigasi yang lebih tepat sasaran. Oleh 

karena itu, penambahan variabel yang merepresentasikan karakteristik wilayah dan kondisi lingkungan diarahkan 

untuk memperkaya representasi risiko serta meningkatkan kemampuan generalisasi model, sehingga hasil klasifikasi 

dapat diterapkan secara lebih luas pada berbagai kondisi nyata. 
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