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Abstrak—Kebakaran lahan gambut merupakan bencana yang berdampak terhadap lingkungan, kesehatan, dan aktivitas sosial
ekonomi. Deteksi dini berbasis Internet of Things (IoT) menjadi salah satu solusi untuk memantau kondisi lingkungan secara
real-time menggunakan berbagai sensor. Namun, kontribusi setiap sensor terhadap proses deteksi belum diketahui secara jelas.
Penelitian ini bertujuan menganalisis kontribusi multi sensor pada sistem deteksi kebakaran lahan gambut berbasis IoT
menggunakan algoritma Random Forest (RF). Dataset terdiri atas 2.000 data primer yang diperoleh dari sensor AMG8833,
MAX6677, MQ-2, DHT22, dan Water Float. Model dilatih menggunakan data primer dan diuji menggunakan data uji yang
merepresentasikan kondisi transisi (overlap) antara keadaan normal dan kebakaran. Kinerja model dievaluasi menggunakan
accuracy, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix, sedangkan kontribusi setiap sensor dianalisis menggunakan Feature
Importance dan divalidasi dengan SHapley Additive exPlanations (SHAP). Hasil penelitian menunjukkan model RF
memperoleh accuracy 87,50%, precision 100,00%, recall 75,00%, dan F1-score 85,71%. Analisis Feature Importance dan
SHAP menunjukkan bahwa DHT22 (kelembapan dan suhu) merupakan sensor dengan kontribusi terbesar, diikuti MAX6677,
MQ-2, AMG8833, dan Water Float. Hasil ini menunjukkan bahwa parameter suhu dan kelembapan menjadi indikator utama
dalam deteksi kebakaran lahan gambut serta dapat menjadi dasar dalam pengembangan sistem deteksi berbasis IoT.
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Abstract—Peatland fires are disasters that impact the environment, health, and socio economic activities. Internet of Things
(IoT) based early detection enables real-time monitoring of environmental conditions through various sensors. However, the
specific contribution of each sensor to the detection process remains unclear. This study aims to analyze the contribution of
multiple sensors within an IoT-based peatland fire detection system using the Random Forest (RF) algorithm. The dataset
comprises 2,000 primary data points obtained from AMG8833, MAX6677, MQ-2, DHT22, and Water Float sensors. The model
was trained on the primary data and tested against data representing transitional (overlapping) conditions between normal states
and fire events. Model performance was evaluated using accuracy, precision, recall, F1-score, and a confusion matrix, while
sensor contributions were analyzed via Feature Importance and validated using SHapley Additive exPlanations (SHAP). The
results indicate that the RF model achieved an accuracy of 87.50%, precision of 100.00%, recall of 75.00%, and an F1-score
of 85.71%. Feature Importance and SHAP analyses revealed that the DHT22 sensor (measuring humidity and temperature)
made the most significant contribution, followed by the MAX6677, MQ-2, AMG8833, and Water Float sensors. These findings
demonstrate that temperature and humidity serve as key indicators for peatland fire detection and provide a foundation for
developing loT-based detection systems.
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1. PENDAHULUAN

Lahan gambut merupakan salah satu ekosistem penting yang memiliki fungsi ekologis sebagai penyimpan karbon,
pengatur tata air, serta habitat bagi berbagai jenis flora dan fauna [1]-[3]. Indonesia memiliki kawasan lahan
gambut yang cukup luas sehingga keberadaannya berperan penting dalam menjaga keseimbangan lingkungan [4].
Namun, pada musim kemarau atau ketika muka air tanah mengalami penurunan, lahan gambut menjadi sangat
rentan terhadap kebakaran [5]-[7]. Berbeda dengan kebakaran pada lahan mineral, kebakaran lahan gambut dapat
merambat hingga ke lapisan bawah permukaan (ground fire), sehingga lebih sulit dideteksi, dipadamkan, dan
berpotensi berlangsung dalam waktu yang lama [8]-[10]. Kondisi tersebut menyebabkan kebakaran lahan gambut
sering menimbulkan kabut asap yang berdampak terhadap kualitas udara, kesehatan masyarakat, aktivitas
ekonomi, serta kerusakan ekosistem [11]-[13]. Oleh karena itu, sistem deteksi dini yang mampu mengidentifikasi
perubahan kondisi lingkungan sebelum kebakaran berkembang menjadi sangat penting untuk mendukung upaya
mitigasi bencana.

Perkembangan teknologi Internet of Things (IoT) telah memberikan peluang dalam membangun sistem
pemantauan lingkungan secara real-time [14]. Melalui teknologi IoT, berbagai sensor dapat diintegrasikan untuk
mengamati kondisi lingkungan secara berkelanjutan dan mengirimkan data secara otomatis ke pusat pemrosesan
[15]. Pada sistem deteksi kebakaran lahan gambut, penggunaan pendekatan multi sensor mampu memberikan
informasi yang lebih komprehensif dibandingkan penggunaan satu sensor saja. Sensor suhu dapat mendeteksi
peningkatan temperatur, sensor gas mampu mengidentifikasi gas hasil pembakaran, sensor kelembapan
memberikan informasi mengenai kondisi udara, sedangkan sensor tinggi muka air digunakan untuk memantau
kondisi hidrologi lahan gambut [16]-[19]. Integrasi berbagai parameter tersebut memungkinkan sistem
memperoleh gambaran kondisi lingkungan secara lebih menyeluruh sehingga meningkatkan kemampuan dalam
mendeteksi potensi kebakaran. Salah satu parameter yang memiliki peranan penting pada lahan gambut adalah
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tinggi muka air tanah (groundwater level) [20]. Penurunan muka air tanah menyebabkan lapisan gambut
kehilangan kelembapan sehingga lebih mudah mengering dan terbakar. Oleh karena itu, pada penelitian ini
digunakan sensor Water Float yang ditempatkan pada sumur resapan untuk memantau perubahan tinggi muka air
sebagai indikator kondisi hidrologi lahan gambut. Informasi tersebut digunakan sebagai parameter pendukung
bersama sensor termal AMG8833, sensor suhu MAX6677, sensor gas MQ-2, serta sensor suhu dan kelembapan
DHT22. Kombinasi kelima sensor diharapkan mampu memberikan informasi yang lebih representatif mengenai
kondisi lingkungan dibandingkan apabila hanya mengandalkan satu jenis sensor.

Seiring berkembangnya teknologi IoT, penerapan Machine Learning pada sistem deteksi kebakaran juga
semakin banyak dilakukan. Machine Learning memungkinkan komputer mempelajari pola hubungan
antarparameter sensor sehingga mampu membedakan kondisi normal dan kondisi kebakaran secara otomatis [21].
Berbagai algoritma telah digunakan pada penelitian sebelumnya, seperti Decision Tree, Support Vector Machine,
K-Nearest Neighbor, Naive Bayes, dan Random Forest. Sebagian besar penelitian menunjukkan bahwa algoritma
Machine Learning mampu meningkatkan akurasi deteksi dibandingkan metode konvensional berbasis nilai
ambang (threshold). Namun demikian, fokus penelitian umumnya masih terbatas pada peningkatan performa
klasifikasi melalui pengukuran accuracy, precision, recall, dan F1-score, sedangkan analisis mengenai kontribusi
masing-masing sensor terhadap performa model masih relatif terbatas.

Padahal, pada sistem berbasis multi sensor, setiap sensor memiliki karakteristik dan sensitivitas yang
berbeda terhadap perubahan kondisi lingkungan. Sensor tertentu mungkin memberikan kontribusi yang sangat
besar terhadap proses klasifikasi, sedangkan sensor lainnya hanya memberikan tambahan informasi yang relatif
kecil. Penggunaan seluruh sensor secara bersamaan belum tentu menghasilkan konfigurasi sistem yang paling
efisien karena adanya kemungkinan informasi yang bersifat redundan. Analisis kontribusi sensor menjadi penting
untuk mengetahui sensor mana yang benar-benar memberikan pengaruh terhadap performa model. Informasi
tersebut dapat digunakan sebagai dasar dalam merancang sistem deteksi kebakaran yang lebih sederhana, hemat
biaya, memiliki konsumsi daya yang lebih rendah, namun tetap mempertahankan tingkat akurasi yang tinggi.

Analisis kontribusi sensor menjadi salah satu aspek penting dalam pengembangan sistem deteksi kebakaran
lahan gambut berbasis Internet of Things. Informasi mengenai tingkat kepentingan masing-masing sensor dapat
digunakan sebagai dasar dalam menentukan konfigurasi sensor yang lebih efisien sehingga mampu menekan biaya
implementasi, mengurangi konsumsi daya, serta menyederhanakan kompleksitas sistem tanpa menurunkan
kemampuan deteksi secara signifikan. Salah satu pendekatan yang umum digunakan untuk mengukur kontribusi
fitur pada model berbasis pohon keputusan adalah Feature Importance pada algoritma Random Forest. Random
Forest dipilih karena mampu menghasilkan performa klasifikasi yang stabil pada dataset multisensor berukuran
kecil. Pada penelitian ini, algoritma Random Forest juga tidak memerlukan hyperparameter tuning, dikarenakan
tidak efektif untuk situasi dataset yang kecil [22]. Algoritma ini menghitung tingkat kepentingan setiap fitur
berdasarkan besarnya penurunan nilai Gini Impurity selama proses pembentukan pohon keputusan. Semakin besar
nilai Feature Importance, semakin besar pula kontribusi sensor terhadap proses klasifikasi [23].

Meskipun demikian, hasil Feature Importance masih perlu divalidasi untuk memastikan bahwa peringkat
kontribusi yang diperoleh benar-benar mencerminkan pengaruh masing-masing sensor terhadap keputusan model.
Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan SHapley Additive exPlanations (SHAP) sebagai metode validasi.
SHAP merupakan salah satu metode dalam Explainable Artificial Intelligence (XAI) yang mampu menjelaskan
kontribusi setiap fitur terhadap keputusan model berdasarkan konsep nilai Shapley dalam teori permainan [24].
Dengan membandingkan hasil Feature Importance dan SHAP, penelitian ini dapat mengevaluasi konsistensi
tingkat kepentingan setiap sensor sehingga interpretasi yang dihasilkan menjadi lebih dapat dipercaya.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan Analisis Kontribusi Multi Sensor pada
Sistem Deteksi Kebakaran Lahan Gambut Berbasis Internet of Things Menggunakan Random Forest. Penelitian
menggunakan dataset primer sebanyak 2.000 data yang diperoleh dari lima sensor, yaitu AMG8833, MAX6677,
MQ-2, DHT22, dan Water Float. Random Forest digunakan sebagai model Machine Learning untuk membangun
sistem deteksi kebakaran, sedangkan Permutation Importance digunakan untuk menghitung tingkat kontribusi
masing-masing sensor. Selanjutnya, hasil analisis divalidasi menggunakan SHAP untuk memvalidasi model
Importance Feature. Kontribusi utama penelitian ini adalah menyajikan analisis komprehensif mengenai kontribusi
setiap sensor terhadap sistem deteksi kebakaran lahan gambut berbasis IoT. Selain mengevaluasi performa model
Random Forest, penelitian ini menghasilkan peringkat kontribusi sensor serta rekomendasi konfigurasi sensor
yang lebih efisien untuk mendukung pengembangan sistem deteksi kebakaran lahan gambut yang memiliki akurasi
tinggi, konsumsi daya rendah, dan biaya implementasi yang lebih optimal.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan melalui beberapa tahapan yang sistematis, dimulai dari proses pengumpulan data,
preprocessing, pembangunan model menggunakan algoritma Random Forest, evaluasi performa model, analisis
kontribusi sensor menggunakan Feature Importance Random Forest, hingga validasi hasil melalui Metode SHAP.
Tahapan penelitian bertujuan untuk mengetahui kontribusi masing-masing sensor terhadap performa sistem
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deteksi kebakaran lahan gambut berbasis Internet of Things (IoT). Tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar
1.
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¥
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1
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Gambar 1. Diagram Alir Tahapan Peneltian

2.2 Pengumpulan Data

Data primer dikumpulkan secara langsung pada lahan gambut selama tiga hari pengamatan pada musim kemarau
dengan kondisi cuaca cerah hingga sesekali hujan. Selama periode pengambilan data, tinggi muka air tanah
(groundwater level) berada pada kondisi lebih dari 80 cm di bawah permukaan tanah, sehingga kondisi lahan relatif
stabil dan tidak menunjukkan variasi parameter lingkungan yang signifikan. Pengukuran dilakukan menggunakan
lima sensor, yaitu AMGS8833, MAX6677, MQ-2, DHT22, dan Water Float, yang merckam parameter suhu,
kelembapan, konsentrasi gas, serta kondisi muka air tanah secara berkala. Dari proses tersebut diperoleh 2.000
data primer yang terdiri atas kondisi tidak terjadi kebakaran dan terjadi kebakaran.

Untuk memperoleh variasi data yang lebih representatif terhadap berbagai kondisi operasional di lapangan,
pengambilan data dilakukan melalui skenario pengujian terkontrol. Selain kondisi normal, dilakukan simulasi
peningkatan temperatur menggunakan sumber panas, simulasi keberadaan api sebagai representasi kejadian
kebakaran, serta simulasi perubahan tinggi muka air tanah untuk menggambarkan perubahan kondisi hidrologi
lahan gambut. Skenario tersebut bertujuan menghasilkan variasi data yang mencerminkan perubahan lingkungan
secara bertahap sehingga model mampu mempelajari karakteristik kondisi normal maupun kebakaran secara lebih
komprehensif.

2.3 Preprocessing Data

Tahap preprocessing bertujuan untuk meningkatkan kualitas dataset sebelum digunakan dalam proses
pembelajaran model. Tahapan preprocessing meliputi:
a. pemeriksaan data kosong (missing value);

b. pemeriksaan nilai yang tidak valid (invalid value);
c. penghapusan data duplikat apabila ditemukan;
d. pelabelan kelas menjadi O (Tidak Ada Api) dan 1 (Ada Api);

e. penyusunan dataset ke dalam format numerik.
Selanjutnya dilakukan pembagian dataset menjadi data latih dan data uji dengan komposisi 70% data latih
dan 30% data uji.

2.4 Random Forest

Model klasifikasi dibangun menggunakan algoritma Random Forest, yaitu metode ensemble learning yang
membentuk sejumlah pohon keputusan (decision tree) kemudian menggabungkan hasil prediksi setiap pohon
menggunakan mekanisme majority voting [25]. Pada Random Forest, pemilihan atribut terbaik dilakukan
menggunakan nilai Gini Impurity yang dirumuskan sebagai [26]:

Gini(N) =1 — YK, p;? (1
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Gini merupakan nilai Gini Impurity adalah nilai Pemisahan Node pada setiap Pohon Keputusan. Simbol N
menyatakan jumlah observasi atau sampel yang terdapat pada suatu node, K menyatakan jumlah kelas yang
digunakan dalam proses klasifikasi, sedangkan p; merupakan proporsi data yang termasuk ke dalam kelas ke-i
pada node tersebut. Nilai-nilai tersebut digunakan untuk menghitung Gini Impurity sebagai dasar dalam
menentukan pemisahan node terbaik selama proses pembentukan pohon keputusan pada algoritma Random Forest.
Nilai Gini digunakan sebagai dasar dalam menentukan pemisahan node pada setiap pohon keputusan. Semakin
kecil nilai Gini, semakin baik atribut tersebut dalam memisahkan kelas. Setelah seluruh pohon terbentuk, hasil
prediksi akhir diperoleh berdasarkan kelas yang paling banyak dipilih oleh seluruh pohon keputusan.

2.5 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan data uji untuk mengetahui tingkat keberhasilan model dalam mendeteksi
kondisi kebakaran. Parameter evaluasi yang digunakan meliputi accuracy, precision, recall, dan F1-score.
Accuracy digunakan untuk mengukur persentase prediksi yang benar terhadap seluruh data uji, sedangkan
precision menunjukkan ketepatan model. Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model mendeteksi
seluruh kejadian kebakaran yang sebenarnya, sementara F1-score memberikan nilai keseimbangan antara precision
dan recall [27]. Selain itu, digunakan confusion matrix untuk mengetahui jumlah prediksi benar maupun salah
pada masing-masing kelas, sehingga dapat dianalisis tingkat kesalahan klasifikasi yang dihasilkan.

2.6 Analisis Kontribusi Sensor menggunakan Random Forest Feature Importance

Analisis kontribusi sensor pada penelitian ini dilakukan menggunakan Feature Importance yang merupakan
metode bawaan dari algoritma Random Forest. Metode ini mengukur tingkat kepentingan setiap sensor
berdasarkan besarnya penurunan nilai Gini Impurity yang dihasilkan ketika suatu fitur digunakan sebagai pemisah
(split) pada seluruh pohon keputusan. Sensor yang menghasilkan penurunan impurity lebih besar akan memperoleh
nilai Feature Importance yang lebih tinggi sehingga dianggap memiliki kontribusi yang lebih besar terhadap proses
klasifikasi. Nilai Feature Importance dihitung menggunakan persamaan berikut [28] :

MDI(k, F) = |1?|E$€F MDI(k, T) 2

MDI(k, F) adalah nilai Feature Importance (Mean Decrease Impurity) fitur ke-k pada seluruh Random
Forest. Kemudian nilai|F| merupakan Jumlah pohon (decision tree) dalam Random Forest. Sedangkan T = Jumlah
pohon keputusan (decision tree). MDI(k, T)= nilai Feature Importance fitur ke-k pada satu pohon keputusan.
Semakin besar nilai Feature Importance, semakin besar kontribusi sensor terhadap proses klasifikasi. Selanjutnya,
seluruh sensor diurutkan berdasarkan nilai Feature Importance untuk memperoleh peringkat kontribusi masing-
masing sensor.

2.7 Validasi Menggunakan SHAP

Analisis kontribusi sensor pada penelitian ini dilakukan menggunakan SHapley Additive exPlanations (SHAP).
SHAP merupakan metode interpretasi model Machine Learning yang didasarkan pada konsep Shapley Value
dalam teori permainan (cooperative game theory). Setiap sensor diperlakukan sebagai "pemain" yang memberikan
kontribusi terhadap keputusan model Random Forest. Nilai SHAP menunjukkan besarnya pengaruh masing-
masing sensor terhadap hasil prediksi sehingga dapat diketahui sensor mana yang memiliki kontribusi terbesar
maupun terkecil dalam proses deteksi kebakaran lahan gambut. Setelah model Random Forest selesai dilatih
menggunakan seluruh data latih, dilakukan proses interpretasi menggunakan TreeExplainer, yaitu algoritma SHAP
yang dirancang khusus untuk model berbasis pohon keputusan. Nilai SHAP dihitung untuk setiap fitur pada
seluruh data uji, kemudian dirata-ratakan menggunakan nilai absolut (Mean Absolute SHAP Value) sehingga
diperoleh tingkat kepentingan masing-masing sensor [29]. Nilai rata-rata SHAP dihitung menggunakan persamaan
berikut [30] :

1
Importance; = NZ}\'=1|(Z)L]-| 3)
Nilai Importance; adalah kontribusi rata-rata sensor ke-j. Kemudian nilai N merupakan jumlah data yang

akan diuji. Nilai @;; merupakan nilai SHAP sensor ke-j pada data ke-i. Semakin besar nilai Mean Absolute SHAP,
semakin besar kontribusi sensor tersebut terhadap keputusan model Random Forest.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Dataset

Dataset yang digunakan merupakan data primer yang diperoleh dari sistem deteksi kebakaran lahan gambut
berbasis Internet of Things. Pengambilan data dilakukan pada area penelitian yang dilengkapi dengan sumur
resapan sebagai lokasi pemantauan tinggi muka air tanah gambut. Sistem terdiri atas lima sensor yaitu sensor
AMGS8833, MAX6677, MQ-2, DHT22, dan Water Float.
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Sensor AMG8833 digunakan sebagai sensor termal untuk mendeteksi distribusi suhu permukaan sehingga
dapat mengidentifikasi adanya area dengan temperatur yang lebih tinggi. Sensor MAX6677 digunakan sebagai
sensor suhu untuk mengukur temperatur lingkungan. Sensor MQ-2 sebagai sensor gas yang mendeteksi gas hasil
pembakaran. Selain itu, sensor DHT22 sebagai sensor suhu dan kelembapan udara di sekitar area pemantauan.
Sementara itu, sensor Water Float sebagai sensor tinggi muka air pada sumur resapan yang digunakan untuk
memantau kondisi hidrologi lahan gambut.

Dataset yang telah diperoleh selanjutnya dibagi menjadi 1.400 data latih (70%) dan 600 data uji (30%)
Proporsi 70:30 dipilih untuk memberikan jumlah data yang memadai pada proses pelatihan sekaligus menyediakan
data uji yang cukup untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model.

3.2 Performa Random Forest

Model Random Forest yang dibangun menggunakan data hasil pembacaan lima sensor, yaitu AMG8833,
MAX6677, MQ-2, DHT22, dan Water Float, dievaluasi menggunakan empat parameter utama, yaitu accuracy,
precision, recall, dan F1-score. Hasil evaluasi model disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Performa Random Forest

Metric Nilai (%)
Accuracy 87.5
Precision 100

Recall 75
F1-Score 85,71

Berdasarkan Tabel 1, model Random Forest memperoleh nilai accuracy sebesar 100,00%, yang
menunjukkan bahwa seluruh data uji berhasil diklasifikasikan dengan benar ke dalam kelas Ada Api maupun Tidak
Ada Api. Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola yang terbentuk dari kombinasi data multi
sensor secara sangat baik sehingga tidak ditemukan kesalahan klasifikasi pada data pengujian. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa kombinasi data yang diperoleh dari sensor AMG8833, MAX6677, MQ-2, DHT22, dan Water
Float mampu membentuk karakteristik yang jelas antara kondisi Ada Api dan Tidak Ada Api. Random Forest
dapat memanfaatkan hubungan antarparameter sensor untuk menghasilkan batas keputusan (decision boundary)
yang mampu memisahkan kedua kelas secara sempurna pada dataset penelitian ini.

Confusion Matrix Random Forest

Tidak Ada Api 1

Aktual

Ada Api

Tidak Ada Api Ada Api
Prediksi

Gambar 2. Confusion Matriks

Berdasarkan Gambar 2, model Random Forest berhasil mengklasifikasikan seluruh data uji dengan benar.
Sebanyak 200 data pada kelas Tidak Ada Api berhasil dikenali dengan tepat sebagai kondisi Tidak Ada Api (True
Negative), sedangkan 200 data pada kelas Ada Api berhasil diprediksi dengan benar sebagai kondisi Ada Api
(True Positive). Selain itu, tidak ditemukan data yang salah diklasifikasikan ke kelas lain, sehingga nilai False
Positive (FP) dan False Negative (FN) sama-sama bernilai 0.

3.3 Hasil Penggunaan Feature Importance Random Forest

Untuk mengetahui tingkat kontribusi masing-masing sensor terhadap proses deteksi kebakaran lahan gambut,
penelitian ini menggunakan Feature Importance yang merupakan metode bawaan dari algoritma Random Forest.
Nilai Feature Importance dihitung berdasarkan besarnya penurunan Gini Impurity yang dihasilkan oleh setiap
sensor selama proses pembentukan pohon keputusan. Semakin besar nilai Feature Importance, semakin besar
kontribusi sensor tersebut dalam membedakan kondisi Ada Api dan Tidak Ada Api. Tabel ranking analisis
penggunaan sensor dapat dilihat pada Tabel 2.
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Tabel 2. Penggunaan Feature Importance Random Forest

Ranking Sensor Feature Importance
1 DHT22 (Kelembapan) 0,3155
2 DHT?22 (Suhu) 0,2903
3 MAX6677 0,2617
4 MQ-2 0,1171
5 AMGS8833 0,0154
6 Water Float 0,0000

Berdasarkan Tabel 2, sensor DHT22 memiliki kontribusi terbesar terhadap model Random Forest, baik
pada parameter kelembapan maupun suhu. Hal ini menunjukkan bahwa perubahan suhu dan kelembapan
merupakan indikator utama yang digunakan model dalam membedakan kondisi Ada Api dan Tidak Ada Api.
Sensor MAX6677 juga memberikan kontribusi yang tinggi karena mampu mendeteksi perubahan temperatur
secara akurat.

Sensor MQ-2 berperan sebagai sensor pendukung melalui informasi konsentrasi gas hasil pembakaran,
sedangkan AMG8833 memiliki kontribusi yang relatif kecil karena informasi suhu yang dihasilkan telah banyak
direpresentasikan oleh sensor suhu lainnya. Sementara itu, Water Float memperoleh nilai Feature Importance
paling rendah karena parameter tinggi muka air tanah tidak berpengaruh secara langsung terhadap klasifikasi
kebakaran pada dataset penelitian, tetapi tetap bermanfaat untuk memantau kondisi hidrologi lahan gambut.

Secara keseluruhan, hasil Feature Importance menunjukkan bahwa sensor suhu dan kelembapan merupakan
sensor yang paling berpengaruh dalam sistem deteksi kebakaran lahan gambut, sedangkan MQ-2, AMG8833, dan
Water Float berfungsi sebagai sensor pendukung dengan tingkat kontribusi yang lebih rendah.

3.4 Hasil Validasi menggunakan Metode SHAP

Untuk mengetahui tingkat kontribusi masing-masing sensor terhadap keputusan model Random Forest, penelitian
ini menggunakan metode SHapley Additive exPlanations (SHAP). Nilai SHAP dihitung menggunakan
TreeExplainer, kemudian dirata-ratakan menggunakan Mean Absolute SHAP Value sehingga diperoleh tingkat
kepentingan setiap sensor terhadap proses klasifikasi. Semakin besar nilai Mean Absolute SHAP, semakin besar
kontribusi sensor tersebut dalam membantu model membedakan kondisi Ada Api dan Tidak Ada Api. Tabel
validasi penggunaan metode SHAP dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Tabel Perankingan menggunakan Metode SHAP

Ranking Sensor Mean (SHAP)
1 DHT?22 (Kelembapan) 0,1629
2 DHT22 (Suhu) 0,1472
3 MAX6677 0,1384
4 MQ-2 0,0461
5 AMGS8833 0,0170
6 Water Float 0,0000

Berdasarkan Tabel 3, sensor DHT22 memiliki kontribusi terbesar terhadap keputusan model, baik pada
parameter kelembapan maupun suhu. Hal ini menunjukkan bahwa perubahan suhu dan kelembapan merupakan
indikator utama yang digunakan Random Forest dalam membedakan kondisi Ada Api dan Tidak Ada Api. Sensor
MAXG6677 juga memberikan kontribusi yang tinggi karena mampu mendeteksi perubahan temperatur secara
akurat. Sensor MQ-2 memiliki kontribusi yang lebih rendah dibandingkan sensor suhu, namun tetap berperan
dalam mendukung proses klasifikasi melalui informasi konsentrasi gas hasil pembakaran. Sementara itu,
AMGS8833 memberikan kontribusi yang relatif kecil karena informasi suhu yang dihasilkan memiliki kemiripan
dengan sensor MAX6677.

Sensor Water Float memperoleh nilai SHAP paling rendah. Hal ini menunjukkan bahwa tinggi muka air
tanah tidak berpengaruh langsung terhadap klasifikasi kondisi kebakaran pada dataset penelitian. Namun
demikian, sensor ini tetap penting sebagai indikator kondisi hidrologi lahan gambut yang dapat digunakan untuk
mendukung pemantauan tingkat kekeringan dan potensi kerawanan kebakaran. Secara keseluruhan, hasil SHAP
menunjukkan bahwa sensor yang mengukur suhu dan kelembapan memberikan kontribusi terbesar terhadap model
Random Forest, sedangkan sensor Water Float lebih berfungsi sebagai parameter pendukung dalam sistem
pemantauan kebakaran lahan gambut.

3.5 Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest mampu mengklasifikasikan kondisi Ada Api dan
Tidak Ada Api dengan performa yang baik. Berdasarkan hasil pengujian, model memperoleh nilai accuracy
sebesar 87,50%, precision sebesar 100,00%, recall sebesar 75,00%, dan F1-score sebesar 85,71%. Nilai accuracy
menunjukkan bahwa sebagian besar data uji berhasil diklasifikasikan dengan benar, sedangkan nilai precision
sebesar 100,00% mengindikasikan bahwa seluruh data yang diprediksi sebagai Ada Api merupakan kondisi
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kebakaran yang benar. Sementara itu, nilai recall sebesar 75,00% menunjukkan bahwa masih terdapat sebagian
kondisi kebakaran yang belum berhasil dikenali oleh model, terutama pada data yang memiliki karakteristik
mendekati kondisi normal.

Hasil tersebut diperkuat oleh confusion matrix, yang menunjukkan bahwa seluruh 300 data Tidak Ada Api
berhasil diklasifikasikan dengan benar sebagai True Negative, tanpa menghasilkan False Positive. Pada kelas Ada
Api, sebanyak 225 data berhasil dikenali sebagai True Positive, sedangkan 75 data diklasifikasikan sebagai False
Negative. Tidak ditemukannya False Positive menunjukkan bahwa model memiliki tingkat kepercayaan yang
tinggi ketika mendeteksi kebakaran. Namun demikian, keberadaan False Negative mengindikasikan bahwa
beberapa sampel kebakaran, khususnya yang berada pada kondisi transisi (overlap), masih memiliki karakteristik
sensor yang menyerupai kondisi normal sehingga belum seluruhnya dapat dibedakan oleh model. Kondisi ini lebih
mencerminkan situasi operasional di lapangan dibandingkan dataset dengan pemisahan kelas yang sempurna.

Analisis kontribusi sensor menggunakan Feature Importance Random Forest menunjukkan bahwa sensor
DHT22 (kelembapan), DHT22 (suhu), dan MAX6677 merupakan sensor yang memiliki kontribusi terbesar
terhadap proses klasifikasi. Hasil ini mengindikasikan bahwa perubahan suhu dan kelembapan merupakan
indikator utama dalam mendeteksi kebakaran lahan gambut. Sebaliknya, sensor AMG8833 dan Water Float
memiliki kontribusi yang relatif rendah karena informasi yang diberikan sebagian telah direpresentasikan oleh
sensor lain atau berfungsi sebagai parameter pendukung.

Untuk memvalidasi hasil tersebut, dilakukan analisis menggunakan SHAP. Hasil SHAP menunjukkan
urutan kontribusi sensor yang sama dengan Feature Importance Random Forest, yaitu DHT22, MAX6677, MQ-2,
AMGS8833, dan Water Float. Konsistensi kedua metode menunjukkan bahwa sensor dengan nilai Feature
Importance tinggi juga memiliki kontribusi yang besar terhadap keputusan model. Dengan demikian, hasil analisis
kontribusi sensor dapat dianggap konsisten dan dapat dipercaya, sehingga memberikan dasar yang kuat dalam
menentukan konfigurasi sensor yang lebih efisien untuk sistem deteksi kebakaran lahan gambut berbasis Internet
of Things. Hasil Perbandingan Feature Importance Random Forest dan SHAP dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Perbandingan Feature Importance Random Forest dan SHAP

. - . oo Hasil
Ranking Feature Importance Nilai  Ranking SHAP Nilai Ranking

1 DHT?22 (Kelembapan)  0,3155 1 DHT?22 (Kelembapan) 0,1629 Sama
2 DHT22 (Suhu) 0,2903 2 DHT22 (Suhu) 0,1472 Sama
3 MAX6677 0,2617 3 MAX6677 0,1384 Sama
4 MQ-2 0,1171 4 MQ-2 0,0461 Sama
5 AMGB8833 0,0154 5 AMGB8833 0,0170 Sama
6 Water Float 0,0000 6 Water Float 0,0000 Sama

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menganalisis kontribusi sensor pada sistem deteksi kebakaran lahan gambut berbasis
Internet of Things (IoT) menggunakan algoritma Random Forest. Berdasarkan hasil pengujian, model memperoleh
accuracy sebesar 87,50%, precision sebesar 100,00%, recall sebesar 75,00%, dan F1-score sebesar 85,71%, yang
menunjukkan bahwa model mampu mengidentifikasi kondisi kebakaran dengan baik meskipun masih terdapat
beberapa kondisi transisi yang diklasifikasikan sebagai False Negative. Analisis menggunakan Feature Importance
yang divalidasi oleh SHAP menunjukkan hasil yang konsisten, yaitu sensor DHT22 (kelembapan), DHT22 (suhu),
dan MAX6677 merupakan sensor yang memberikan kontribusi terbesar terhadap proses klasifikasi, diikuti oleh
MQ-2, sedangkan AMG8833 dan Water Float memberikan kontribusi yang relatif rendah pada dataset penelitian
ini. Berdasarkan hasil tersebut, konfigurasi sensor untuk sistem deteksi dini dapat diprioritaskan pada DHT22,
MAX6677, dan MQ-2, karena ketiga sensor tersebut telah mampu merepresentasikan perubahan suhu,
kelembapan, dan gas yang menjadi indikator utama kebakaran lahan gambut. Sementara itu, AMG8833 dan Water
Float tetap dirckomendasikan sebagai sensor pendukung pada implementasi lapangan, terutama untuk
meningkatkan keandalan sistem pada kondisi lingkungan yang lebih kompleks atau untuk pemantauan hidrologi
lahan gambut. Penelitian ini masih terbatas pada satu lokasi dan periode pengamatan, sehingga penelitian
selanjutnya perlu melibatkan berbagai lokasi, musim, dan variasi kondisi lahan gambut, serta melakukan ablation
study yaitu penelitian dengan mengurankan sensor satu per satu untuk menentukan konfigurasi sensor minimum
yang tetap mampu mempertahankan performa deteksi secara optimal.
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