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Abstrak

Hutan adalah paru-paru dunia, maka menjaga kelestarian hutan merupakan suatu keharusan.
Menurut WWF (2015) bahwa lebih dari 170 hektar hutan di seluruh dunia akan menghilang
secara pesat hingga tahun 2030 mendatang. Brian Johnson, Ryutaro Tateishi, dan Zhixiao Xie
(2010) melakukan penelitian untuk mengklasifikasikan jenis populasi tumbuhan hutan pada
hutan Ibraki, Jepang. Algoritma SVM (Support Vector Machine) dan MLP (Multy Layer
Perceptron) diterapkan untuk mengklasifikasikan jenis populasi tumbuhan hutan di hutan Ibraki
dengan hasil akurasi 85.9%. Hasil Penelitian Brian Johnson dkk, diberi nama Forest Type
Mapping Datasets. Hasil akurasi yang diperoleh dari penerapan algoritma SVM dan MLP
masih belum mencapai hasil akurasi yang optimal dan masih mungkin untuk ditingkatkan.
Untuk dapat meningkatkan hasil akurasi yang optimal terhadap klasifikasi jenis populasi
tumbuhan hutan pada Forest Type Mapping Datasets, maka pada penelitian ini diusulkan untuk
menerapkan algoritma optimasi fitur Optimize Selection pada algoritma Deep Learning. Hasil
penelitian menunjukan bahwa metode yang diusulkan membuat peningkatan akurasi yang
signifikan. Nilai akurasi klasifikasi pada jenis populasi tumbuhan hutan yang dihasilkan
algoritma Deep Learning dengan optimasi fitur Optimize Selection berhasil meningkat menjadi
96.46%.

Kata Kunci: Optimasi Klasifikasi, Deep Learning, Optimize Selection

Abstract

Forests are the lungs of the world, so preserving forests is a must. According to WWF (2015)
that more than 170 hectares of forest in the whole world will disappear rapidly until the next
2030. Brian Johnson, Ryutaro Tateishi, and Zhixiao Xie (2010) conducted a study to classify the
types of forest plant populations in the Ibraki forest, Japan. SVM (Support Vector Machine) and
MLP (Multy Layer Perceptron) algorithms are applied to classify forest plant population types in
the lbraki forest with an accuracy of 85.9%. The research results of Brian Johnson et al, were
named the Forest Type Mapping Datasets. Accuracy results obtained from the application of the
SVM and MLP algorithms still have not achieved optimal accuracy and are still possible to be
improved. To be able to improve the optimal accuracy of results on the classification of forest
plant population types in the Forest Type Mapping Datasets, in this study it was proposed to
apply the Optimize Selection feature optimization algorithm in the Deep Learning algorithm. The
results of the study show that the proposed method makes a significant increase in accuracy.
The classification accuracy value on the type of forest plant population produced by the Deep
Learning algorithm with optimization of Optimize Selection managed to increase to 96.46%.
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1. Pendahuluan

Informasi mengenai prediksi bahwa
dunia akan kehilangan hutan pada tahun
2030 bila tren deforestasi atau penebangan
hutan tidak segera dihentikan. Dunia patut
waspada dan siap untuk kehilangan 80%

wilayah hijaunya. Lebih dari 170 hektar
hutan akan menghilang secara pesat hingga
tahun 2030 mendatang (WWF, 2015).
Menurut Rodney Taylor selaku Direktur
Program  Hutan WWF Internasional
mengatakan bahwa sumber daya manusia
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perlu ditingkatkan untuk menciptakan
sumber ekonomi hijau yang inovatif, cerdas
dan bijak dalam memanfaatkan lingkungan,
kemudian mengembalikan fungsi hutan. Hal
ini jelas harus sangat diperhatikan karena
hutan merupakan paru-paru dunia, bila tidak
maka dunia akan kehilangan paru-parunya.

Terkait dengan permasalahan hutan,
pada tahun 2010 Brian Johnson, Ryutaro
Tateishi dan Zhixiao Xie dari Chiba
University Jepang, Melakukan penelitian
untuk mengetahui populasi tumbuhan atau
pohon yang hidup di hutan khususnya hutan
Negara Jepang. Penelitian dilakukan pada
tiga musim yang berbeda yaitu pada 26
September 2010, 19 Maret 2011, dan 8 Mei
2011 yang mengamati melalui penginderaan
jauh atau remote sensing orthorectified
ASTER. Hasil pencitraan orthorectified
ASTER digunakan sebagai data sampel
untuk memisahkan spektral antara jenis
pohon biasa dan pohon gugur. Areal hutan
yang menjadi tempat penelitian tersebut
terletak pada Pulau Honshu Jepang lebih
tepatnya di wilayah Kanto Kota Prefektur
Ibraki, Ibu Kota Mito (360 57° N, 1400 38’ E).

Penelitian difokuskan pada tumbuhan
yang hanya hidup di daerah hutan tersebut.
Tumbuhan yang diteliti adalah dua pohon
dengan nama Cryptomeria japonica (Sugi)
dan Chamaecyparis obtusa (Hinoki). Pohon
sugi dan hinoki merupakan pohon endemik
Hutan Jepang yang menjadi salah satu
komuditas ekspor yang sangat penting bagi
Negara Jepang. Hasil dari penelitian yang
dilakukan pada tahun 2010 hingga 2011 ini
dikenal dengan nama Forest Type Mapping
Dataset.

2. Metode Penelitian

Data mining merupakan teknologi baru
yang sangat berguna untuk perusahaan-
perusahaan menemukan informasi yang
sangat penting dari gudang data mereka.
Beberapa aplikasi Data mining fokus pada
prediksi, mereka meramalkan apa yang
akan terjadi dalam situasi baru dari data
yang menggmbarkan apa yang terjadi
dimasa lalu (Witten & Frank, 2011). Data
mining merupakan bagian dari Knowledge
Discovery Data (KDD) yang merupakan
proses ekstraksi informasi yang berguna,
tidak diketahui sebelumnya dan tersembunyi
dari data (Bramer, 2013) dan juga
mengembangkan model yang digunakan
untuk memahami fenomena dari analisis

data dan prediksi (Maimon dan Rokach,

2010).

Data mining merujuk pada ekstraksi
pengetahuan dari jumlah data yang besar
(Han & Kamber, 2006) yang tersimpan
dalam komputer, proses pada Data mining
lebih banyak berdasarkan pada teknologi
informasi (Olson dan Delen, 2008). Secara
umum tugas Data mining dapat
diklasifikasikan menjadi dua kategori yaitu
deskriptif dan predktif (Handayana &
Wahono, 2012). Tugas pertambangan
deskriptif mengkarakterisasi sifat umum data
dalam database. Pertambangan deskriptif
digunakan untuk membuat prediksi (Han &
Kamber, 2006).

Berikut adalah tahapan Data mining
dalam proses penemuan pengetahuan
seperti yang terlihat pada Gambar 2.4 (Han
& Kamber, 2006) :

a. Pembersihan data, dilakukan untuk
menghilangkan noise dan data tidak
konsisten.

b. Integrasi data, dimana beberapa
sumber data dapat dikombinasikan.

c. Data seleksi, dimana data yang relevan
dengn tugas analisis database akan
diambil.

d. Data transformasi, dimana data diubah
atau dikonsolidasi kedalam bentuk
yang sesuai untuk pertambangan
dengan melakukan operasi ringkasan
atau agregasi.

e. Data mining, proses mengidentifikasi
pola yang benar-benar menarik yang
mewakili pengetahuan didasarkan pada
beberapa langkah-langkah
interestingness.

f. Pengetahuan  presentasi, dimana
visualisasi dan teknik representasi

pengetahuan digunakan untuk
menyajikan  pengetahuan  kepada
pengguna.

|

e e v

Gambar 1. Tahapan Data mining
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Terdapat empat kelompok dalam Data
mining menurut Written, Frank, dan Hall
(Handayana & Wahono, 2012) :

a. Klasifikasi

Proses klasifikasi didasarkan pada

kelas dan variabel dependen. Model

klasifikasi yang populer adalah

Decision Tree, Naive Bayes, Neural

Networks, Genetic Algorithm, dan

Support Vector Machine.

b. Asosiasi

Pada prinsipnya, penemuan aturan

asosiasi mempelajari aturan bagaimana

memahami peroses identifi kasi aturan
antara ketergantungan yang berbeda
dari fenomena kelompok. Dengan
demikian tujuan asosiasi adalah untuk
mencari hubungan objek berdasarkan
aturan untuk memprediksi terjadinya
objek berdasarkan kejadian lain.

c. Clustering

Cluster adalah proses menemukan

kelompok objek berdasarkan kemiripan,

sehingga setiap kelompok mempunyai
perbedaaan antara satu dengan yang
lainnya.

d. Prediksi

Prediksi merupkan proses yang

berkaitan dengan kemampuan untuk

memprediksi tanggapan terbaik (output)
yang paling dekat dengan kenyataan
berdasarkan input data.

Dengan demikian, semakin  kecil
perbedaaan atara apa yang diharapakan
terjadi (hasil yang diharapakan) dan apa
yang sebenarnya terjadi (hasil yang
diamati), semakin baik prediksi, contohnya
prediksi ramalan cuaca (misalnya, untuk 24
atau 48 jam) atau diagnosis untuk penyakit
tertentu yang diberikan kepada pasien
tertentu, yang didasarkan pada data medis
(Gorunescu, 2011).

Konsep data mining, menemukan pola
berharga dalam data, adalah respon yang
jelas untuk pengumuan dan penyimpanan
volume data yang besar (Weiss, Indurkhya,
& Zhang, 2010). Secara khusus, koleksi
metode yang dikenal sebagai ‘data mining’
menawarkan metodologi dan solusi teknis
untuk mengatasi analisis data medis dan
konstruksi dari prediksi (Bellazzi, dan
Zupan, 2008). Untuk semua aplikasi data
mining, akurasi prediksi tergantung pada
kualitas prediksi atribut (Weiss, Indurkhya,
dan Zhang, 2010).

Indicators Proposed Method Objectives Measurements

=

. J
Gambar 2. Metode Penelitian

Classification

Class:
Algorithms

Data yang digunakan untuk training data
dan testing data pada penelitian kali ini
merupakan data sekunder yang telah
dikumpulkan dan dianalisis oleh peneliti
sebelumnya dan telah melalui tahap-tahap
Data mining. Untuk menguji model
klasifikasi yang tepat pada tipe pemetaan
hutan, maka digunakan Forest Type
Mapping Dataset (Johnson, Tateishi, & Xie,
2012). Dataset tersebut telah dipublikasi dan
didokumentasi pada website Unversity of
California Irvine Machine Learning Data
Repository  (UCI Machine Learning
Repository).

Pada tahap ini, dibutuhkan eksplorasi
terhadap Forest Type Mapping Dataset.
Eksplorasi bertujuan untuk memastikan
semua atribut-atribut dan kelas-kelas dalam
dataset tersebut valid dan dapat digunakan
sebagai objek penelitian. Sehingga tujuan
untuk mengetahui hasil klasifikasi terbaik
dari tipe pemetaan hutan dapat dicapai.

a. Populasi

Populasi dari Forest Type Mapping

Dataset adalah kelas pada data itu

sendiri dan terbagi menjadi empat

populasi atau kelas, yaitu S (populasi
pohon sugi), H (populasi pohon hinoki),

D (populasi pohon campuran), dan O

(populasi pohon lainnya).

b. Sample

Sample digunakan untuk pengujian

terhadap model yang dihasilkan atau

dapat dikatakan sebagai testing data,
sedangkan training data berfungsi
sebagai bahan pelatihan suatu model.

Forest Type Mapping Dataset memiliki

total record sebanyak 523, kemudian

telah dibagi menjadi dua bagian, yaitu

325 record digunakan sebagai training

data dan 198 record digunakan sebagai

testing data.
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Forest Type Mapping Dataset adalah
data sekunder yang sudah siap untuk
proses data mining. Metode yang akan
diterapkan adalah metode yang sudah
diterapkan oleh para peneliti-peneliti yang
menggunakan dataset ini sebagai objek
penelitian mereka sebelumya. Forest Type
Mapping Dataset sudah didesain melalui
semua tahapan yang diperlukan sebagai
dataset untuk model klasifikasi (Classifier
Model).

Pada tahap ini, dibutuhkan eksplorasi
dari datasets yang digunakan. Langkah
pertama adalah diketahui bahwa tujuan
utama yang ingin dicapai adalah untuk
mengetahui hasil klasifikasi dari pemetaan
jenis hutan yang terbaik.

a. Sampling

Pada penelitian ini menggunakan Forest

Type Mapping datasets dengan jumlah

523 record. Untuk menguji model yang

dikembangkan, data akan dibagi

menjadi dua bagian, yaitu training data
dan testing data. Training data
digunakan untuk pengembangan model,
dan Testing data digunakan untuk
menguji model. Diketahui bahwa jumlah
seluruh data adalah 523 record
kemudian telah dibagi menjadi dua
bagian, 325 record digunakan sebagai
training data dan 198 record digunakan
sebagai testing data atau sebagai data
sampel.

b. Seleksi Fitur
Untuk dapat meningkatkan hasil akurasi
sampai nilai akurasi yang maximal salah
satunya adalah dengan penerapan
optimasi seleksi fitur. Pada penelitian
kali ini akan diterapkan optimasi seleksi
fitur berbasis Optimize Selecion pada
setiap model yang telah diuji coba.

Optimize  Selecion memilki  prinsip

mencari dan memilih fitur-fitur dari yang

memiiki nilai terbaik dari seluruh subset.

Proses seleksi fitur pada Optimize

Selecion dapat terlihat pada gambar

berikut.

Forest Type
Mapping
Dataset

—

Set atribut Set atribut
yang yang terbaik
dikurangi dari P dari atribut
himpunan asli
kosong
Set atribut Set atribut
yang yang terbaik
dikurangi dari |« dari atr_ibut
himpunan asli
kosong ditambahkan

A 4
Forest Type
Mapping
Dataset

Gambar 3. Metodologi Optimize Selecion

3. Hasil dan Pembahasan

Penerpan algoritma Deep Learning
dengan optimasi fitur seleksi Optimize
Selection pada Forest Type Mapping
Dataset dimaksudkan untuk dapat
meningkatkan hasil akurasi pada klasifikasi
jenis populasi hutan dari hasil penelitian-
penelitian sebelumnya. Peningkatan hasil
akurasi akan diraih atau tidak, hasilnya akan
terihat pada hasil eksperimen. Eksperimen
pada algoritma Deep Learning akan
dilakukan dalam dua tahap. Eksperimen
tahap pertama adalah eksperimen terhadap
algoritma Deep Learning tanpa penerapan
optimasi fitur Optimize Selection dan
eksperimen yang kedua adalah eksperimen
terhadap algoritma Deep Learning dengan
Penerapan Optimize Selection.

a. Hasil Eksperimen Deep Learning tanpa
Optimize Selection
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Pada tahap ini adalah proses
eksperimen tahap pertama vyaitu
pengujian model menggunakan

Software Rapidminer terhadap model
Deep Learning tanpa berbasis Optimize
Selection. Foret Type mapping dataset
yang merupakan dataset yang telah
disiapkan untuk diimplementasikan pada
proses uji model, kemudian diujikan
pada algoritma Deep Learning tanpa
Optimize Selection. Setelah dilakukan
uji model maka diperoleh hasil seperti
pada tabel 1.

Tabel 1. Hasil akurasi model Deep
Learning berbasis Optimize Selection

No Model (Algoritma) Akurasi

1 Deep learning 83.84%

Pada tabel 1 hasil akurasi yang
diperoleh untuk kelasifikasi jenis populasi
hutan dari Forest Type Mapping Dataset
belum mencapai harapan vyaitu belum
memperoleh hasil maksimal. Hasil tersebut
masih dibawah dari hasil akurasi dari
algoritma yang digunakan pada penelitian-
penelitian sebelumnya. Maka dari hasil
tersebut pada penelitian kali ini akan
diterapkan optimasi seleksi fitur untuk dapat
meningkatkan hasil akurasi pada hasil
model Deep Learning berbasis Optimize
Selection seperti yang telah diungkapkan
pada model yang diusulkan.

b. Hasil Eksperimen Deep Learning

Berbasis Optimize Selection

Pada tahap ini akan dilakukan
eksperimen dengan penerapan optimasi
seleksi fitur Optimize Selection pada model
Deep Learning. Optimize Selection adalah
satu optimasi seleksi fitur yang dapat
memilih  atribut-atribut terbaik sehingga
dapat mampu meningkatkan tingkat akurasi
pada subset yang diujikan. Setelah
eksperimen dilakukan maka hasilnya dapat
terlihat pada tabel 2.

Tabel 2. Hasil akurasi model Deep
Learning berbasis Optimize Selection

Pada tabel 2 hasil akurasi yang
diperoleh dengan penerapan Optimize
Selection untuk kelasifikasi jenis populasi
hutan di hutan |Ibraki telah berhasil
meningkat. Maka terbukti bahwa algoritma
Optimize Selection mampu meningkatkan
tingkat akurasi hingga 96.46% dari yang
sebelumnya 83.34% yang dihasilkan model
Deep Learning tanpa Optimize Selection.
Optimasi seleksi fitur berbasis Optimize
Selection mampu meningkatkan akurasi
sebesar 13.12% dari hasil yang diperoleh
algoritma Deep Learning tanpa Optimize
Selection.

Pada tahap ini adalah tahap untuk
mengevaluasi hasil dari eksperimen yang
dilakukan pada eksperimen tahap satu dan
eksperimen tahap dua. Kedua eksperimen
dilakukan pada Software Rapidminer v7.5
yang sudah terimplementasi  model
Classifier Deep Learning with H20
Algorithm. Pada eksperimen tahap satu
diperoleh hasil yang belum maksimal,
kemudian pada tahap kedua hasil akurasi
dapat meningkat.

a. Perbandingan Algoritma Deep Learning
dengan Algoritma lain

Untuk mengevaluasi apakah hasil

akurasi dari algoritma Deep Learning

tanpa Optimize selection ini adalah yang
terbaik, apabila dibandingkan dengan
model-model Classifier yang lain.

Evaluasi ini bertujuan hanya untuk

melihat apakah ada algoritma Classifier

yang lain yang mampu memperoleh
hasil akurasi yang lebih optimal
dibandingkan dengan Deep Learning
atau apakah justru Deep Learning
memperoleh hasil yang lebih rendah.

Evaluasi masih tetap dilakukan pada

Software yang sama setelah pengujian

dengan model Deep Learning selesai

dilakukan. Hasil perbandingan algoritma

Deep Learning Dengan Algoritma yang

lain dapat terlihat pada tabel 3.

Tabel 3. Perbandingan Deep Learning
dengan Algoritma lain

No Model (Algoritma) Akurasi

Deep  learning + 0
! Optimize Selection 96.46%

No Model (Algoritma) Akurasi
1 Deep learning 83.84%
2 k-NN 88.38%
3 Naive Bayes (Kernel) 77.95%
4 Random Forest 85.35%

Generalize Linear o
5 Model 89.39%

JURNAL INFORMATIKA Vol. 6 No. 1, April 2019




105

Pada tabel 3 dapat terlihat hasil akurasi
dari seluruh algoritma yang dieavaluasikan
dengan algoritma Deep Learning. Dari tabel
tersebut algoritma Deep Learning adalah
algoritma dengan hasil perolehan yang
paling rendah. Maka pada hasil evaluasi ini
algoritma Deep Learning bukanlah Algoritma
yang terbaik. Perolehan akurasi dari
algoritma Deep Learning tanpa Optimize
Selection sebesar 83.84% lebih rendah
dibandingkan hasil akurasi yang diperoleh
algoritma Generalize Lnear Model yaitu
sebesar 89.39%. Menurut penelitian yang
dilakukan oleh Fitriyani dan Wahono pada
tahun 2015 bahwa Optimasi Seleksi Fitur
Optimize Selection dapat meningkatkan
hasil akurasi pada subset dengan pemilihan
atribut yang memiliki nilai terbaik. Maka
Optimize Selection akan diterapkan pada
model Deep Learning dengan tujuan untuk
dapat meningkatkan hasil akurasinya.

Perbandingan Hasil Akurasi

Deep Learning k-NN Naive Bayes  Random Forest Generalize
(Kemel) Linear Model

Akurasi

Gambar 4. Grafik hasil evaluasi tanpa
Optimize Selection

4. Kesimpulan

Pada peneltian ini dilakukan Eksperimen
terhadap algoritma Deep Learning berbasis
Optimize Selection untuk mengkelasifikasi
dataset Forest Type Mapping. Algoritma
Deep Learning yang secara umum
merupakan algoritma turunan dari Neural
Network yang dipadukan dengan optimasi
seleksi fitur berbasis Optimize Selection,
bertujuan untuk dapat mengoptimasi nilai
akurasi klasifikasi jenis populasi tumbuhan
hutan di hutan Ibraki, Jepang. Berdasarkan
hasil eksperimen pada penelitian ini, maka
dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut :
1. Algoritma Deep Learning yang

dikombinasi dengan algoritma H20

memiliki kelengkapan metode dalam

Machine Learning baik secara
supervised learning maupun
unsupervised learning. Untuk

membuktikan seberapa baik algoritma
tersebut maka dilakukan eksperimen
pada  algoritma  Deep Learning.
Eksperimen pertama dilakukan tanpa
berbasis Optimize Selection, dengan nilai
akurasi yang dihasilkan sebesar 83.84%.
Hasil tersebut merupakan hasil yang
belum optimal dibanding hasil akurasi
pada penelitian sebelumnya. Untuk dapat
meningkatkan hasil akurasi, maka
dilakukan eksperimen yang kedua yaitu
dengan berbasis Optimize Selection,
maka diperoleh nilai akurasi sebesar
96.46%. Hasil tersebut bukan hanya
meningkatkan  nilai  akurasi  pada
eksperimen pertama tapi juga meningkat
dari hasil akurasi yang diperoleh pada
penelitian-penelitian sebelumnya.

2. Optimize Selection merupakan salah
satu optimasi seleksi fitur yang dapat
meningkatkan suatu nilai akurasi pada
nilai maksimal melalui pemilihan fitur
terbaik.  Optimize  Selection  yang
dikombinasikan dengan Deep Learning
terbukti menjadi kombinasi yang sangat
baik. Nilai akurasi dari klasifikasi jenis
populasi tumbuhan hutan yang diberi
nama Forest Type Mapping Dataset
berhasil meningkat.

Pada penelitian kali ini hanya terbatas
pada eksperimen algoritma Deep Leaning
yang berbasis Optimize Selection dan
analisa nya terhadap hasil eksperimen
tersebut, dan tidak mengimplementasikan
algoritma tersebut menjadi sebuah aplikasi.
1. Pada penelitan berikutnya bisa

dilakukan eksperimen pada algoritma

Deep Learning dengan penerapan

algoritma optimasi seleksi fitur yang lain,

untuk menguji apakah Algoritma Deep

Learning masih memiliki performa

terbaik dan mampu meningkatkan nilai

akurasi dari algoritma lainnya.

2. Mengimplementasikan Algoritma Deep
Learning kedalam sebuah aplikasi
misalnya dengan menggunakan bahasa
pemerograman Web maupun bahasa
pemerograman Desktop.
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