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IMPLEMENTASI ALGORITMA DECISION TREE C4.5 DALAM
MENGKLASIFIKASI DATA CURAH HUJAN
UPT. BMKG KOTA MEDAN

ABSTRAK

Curah hujan yang tidak teratur dan sulit diprediksi menjadi tantangan bagi
perencanaan kegiatan di berbagai sektor. Penelitian ini bertujuan untuk
menerapkan algoritma Decision Tree C4.5 dalam mengklasifikasikan data
prediksi curah hujan di Kota Medan dengan memanfaatkan data cuaca dari
BMKG. Metode C4.5 dipilih karena kemampuannya dalam menangani atribut
data yang bersifat kategorikal maupun numerik, serta menghasilkan model yang
mudah dipahami. Data yang digunakan mencakup variabel suhu maksimum, suhu
minimum, suhu rata-rata, kelembapan rata-rata, dan curah hujan yang
dikategorikan dalam beberapa tingkat intensitas.

Penelitian ini mencakup proses pra-pemrosesan data untuk memastikan data
berada dalam format yang sesuai, termasuk penanganan nilai yang hilang dan
kategorisasi variabel curah hujan. Setelah pra-pemrosesan, data dibagi menjadi
dua bagian: data latih dan data uji. Algoritma C4.5 kemudian diterapkan untuk
membangun model prediksi curah hujan. Evaluasi model dilakukan menggunakan
metrik akurasi, presisi, dan recall guna memastikan kinerja model dalam
mengklasifikasikan curah hujan.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Decision Tree C4.5 berhasil
mengklasifikasikan data curah hujan dengan akurasi yang memuaskan,
memberikan informasi yang berguna untuk meningkatkan keakuratan prakiraan
cuaca di Kota Medan. Oleh karena itu, model yang dihasilkan diharapkan dapat
mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik dalam menghadapi dampak
perubahan cuaca di area penelitian.

Kata kunci: Prediksi curah hujan, Algoritma Decision Tree C4.5, BMKG, Kota
Medan, Klasifikasi cuaca.



IMPLEMENTATION OF THE DECISION TREE C4.5 ALGORITHM IN
CLASSIFYING RAINFALL DATA UPT. BMKG KOTA MEDAN

ABSTRACT

Irregular and unpredictable rainfall poses significant challenges for planning
activities across various sectors. This study focuses on applying the Decision Tree
C4.5 algorithm to classify rainfall prediction data in Medan City, utilizing weather
data sourced from BMKG. The C4.5 method was chosen for its capability to
manage both categorical and numerical attributes while producing an interpretable
model. The dataset comprises variables including maximum temperature,
minimum temperature, average temperature, average humidity, and rainfall, which
IS categorized into several levels of intensity.

The study involves a data preprocessing phase to ensure that the data is in the
appropriate format, addressing missing values and categorizing the rainfall
variable. After preprocessing, the data is split into training and testing sets, where
the C4.5 algorithm is applied to develop the rainfall prediction model. Model
evaluation is conducted using accuracy, precision, and recall metrics to assess the
model’s performance in classifying rainfall.

The results indicate that the Decision Tree C4.5 algorithm can classify rainfall
data with satisfactory accuracy, providing valuable information for improving the
precision of weather forecasts in Medan City. The resulting model is expected to
support better decision-making in response to the impacts of weather variability in
the study area.

Keywords: Rainfall prediction, Decision Tree C4.5 algorithm, BMKG, Medan
City, weather classification.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Indonesia terletak di daerah iklim tropis, di mana sebagian besar wilayahnya
memiliki tingkat kelembapan yang tinggi. Perubahan iklim yang tidak menentu
menyebabkan kesulitan dalam memprediksi kondisi cuaca (Suma, B., 2020).
Faktor-faktor yang mempengaruhi cuaca meliputi suhu, tekanan udara, kecepatan
angin, tingkat kelembapan, dan curah hujan.

Lembaga pemerintah Indonesia yang dikenal sebagai Badan Meteorologi,
Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) bertanggung jawab utama untuk melakukan
pengamatan dan pengukuran terhadap berbagai gejala alam yang terjadi serta
faktor-faktor yang memengaruhi cuaca, khususnya terkait dengan fenomena
hujan. Proses pembuatan prakiraan cuaca menghadapi beberapa tantangan
signifikan yang perlu diatasi. Pertama, untuk menghasilkan prakiraan cuaca yang
akurat, diperlukan berbagai sumber data yang luas dan beragam, termasuk
pengamatan langsung terhadap kondisi cuaca, citra satelit yang menunjukkan
keadaan awan, serta hasil pemindaian radar. Kedua, keakuratan prakiraan cuaca
sering kali sangat tergantung pada pengetahuan dan keterampilan para ahli dalam
melakukan prakiraan, yang dapat menyebabkan variasi dalam hasil prakiraan
antara satu waktu dengan waktu lainnya. karena setiap prakiraan mungkin
memiliki interpretasi data yang berbeda. Perbedaan pandangan ini dapat
menciptakan kebingungan dalam pengambilan keputusan yang berkaitan dengan
prakiraan curah, dan pada akhirnya bisa mengurangi kualitas informasi prakiraan

curah hujan yang disampaikan kepada masyarakat luas. Hal ini dapat berdampak



negatif pada penerimaan informasi yang akurat oleh publik dan pengambilan
keputusan yang didasarkan pada informasi tersebut (Rofiq, et al., 2020).

Curah hujan yang tidak terduga dan berubah-ubah menyebabkan kondisi
cuaca di Indonesia kini semakin sulit, termasuk juga di Kota Medan yang berada
pada koordinat 3° 30" — 3° 43" Lintang Utara dan 98° 35-98° 44' Bujur Timur.
Adanya hujan dengan intensitas tinggi yang menyebabkan meluapnya air dari
sungai sehingga mengakibatkan banjir. Dampak terparah pernah terjadi di Kota
Medan pada tahun 2020 yang menyebabkan 5.965 jiwa merasakan dampak dari
banjir di kota medan. Dampakanya sebanyak 6 (enam) orang meninggal dunia,
181 jiwa yang berhasil dievakuasi. Korban yang berhasil dievakuasi antara lain,
50 jiwa anak-anak, 38 jiwa balita, 67 jiwa orang dewasa, dan 26 jiwa orang lanjut

usia (BNPB.GO.ID, 2020)
Tabel 1. 1 Korban Dampak Banjir Kota Medan

Sumber : BNPB, 2020

Kondisi Jumlah Korban (Jiwa)
Meninggal 6
Evakuasi 181

Tabel 1. 2 Korban yang Berhasil Dievakuasi

Usia Jumlah Korban (Jiwa)
Balita 38
Anak-Anak 50
Dewasa 67
Lanjut Usia 26
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Gambar 1. 1 Peta Administrasi Kota Medan.

Perkiraan curah hujan sangat penting untuk mendukung berbagai aktivitas di
banyak bidang, sehingga dapat menjadi pedoman dalam menjalankan kegiatan
tanpa terpengaruh oleh cuaca buruk. Hal ini disebabkan oleh adanya faktor-faktor
yang memengaruhi fluktuasi curah hujan. Oleh karena itu, prediksi curah hujan
menjadi sangat krusial, terutama bagi mereka yang beraktivitas di luar ruangan
(Nurdin et al., 2021). Selain itu, kondisi iklim yang tidak menentu saat ini
mengakibatkan curah hujan berfluktuasi antara tingkat yang tinggi dan rendah,
sehingga menyulitkan proses pemrediksian curah hujan (Muflih et al., 2019).

Curah hujan adalah ukuran ketinggian air hujan yang terkumpul di
permukaan datar tanpa mengalami penguapan, penyerapan, atau aliran. Sebuah
curah hujan sebesar 1 (satu) milimeter berarti bahwa pada area seluas satu meter
persegi, terdapat genangan air setinggi satu milimeter atau setara dengan satu liter
air. Sementara itu, intensitas curah hujan merujuk pada jumlah curah hujan yang

terjadi dalam periode waktu tertentu. Jika intensitas curah hujan tergolong tinggi,



ini menunjukkan hujan yang sangat lebat, yang dapat berpotensi menyebabkan
masalah serius seperti banjir, tanah longsor, dan dampak negatif bagi pertanian.
Anomali iklim menyebabkan ketinggian yang tidak biasa, sehingga perubahan
cuaca menjadi pemicu meningkatnya curah hujan yang sangat sulit untuk
dipahami. Beberapa faktor memiliki dampak pada keragaman curah hujan yang
dipengaruhi oleh faktor geografis. Kepulauan tersebut memiliki fitur geografis
yang unik, termasuk orografis, topografi, orientasi, dan strukturnya yang sangat
beragam (Arizona Saragih, 1. J., 2020). Berbagai hal yang mempengaruhi sesuatu
dampak dari pola distribusi hujan yang menjadi tidak seragam adalah hubungan
antar wilayah yang berbeda (Fadholi. A., 2020).

Oleh karena itu diperlukan inovatif untuk menangani perkiraan tentang hujan.
Salah satu cara yang dapat digunakan adalah dengan menggunakan pendekatan
Machine Learning supervised learning pendekatan Machine Learning dapat
digunakan untuk memprediksi curah hujan dengan menggunakan Decision Tree.
Pohon keputusan (Decision Tree) ini dihasilkan dari sebuah aplikasi yang
dibangun dengan menerapkan algoritma C4.5. Algoritma C4.5 adalah metode
probabilistik untuk pengklasifikasian Decision Tree yang berguna dalam
mengeksplorasi data dan mengidentifikasi hubungan tersembunyi antara berbagai

variabel input dan variabel target (Kusrini et al., 2009).

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma
Decision Tree C4.5 dalam mengklasifikasikan data cuaca dari BMKG Kota
Medan untuk memprediksi curah hujan. Dengan pendekatan ini, diharapkan dapat

meningkatkan kualitas prediksi curah hujan dan memberikan kontribusi positif



terhadap pemanfaatan data cuaca dalam perencanaan dan pengelolaan sumber

daya.

Berdasarkan pemaparan masalah di atas, dilakukan penelitian dengan judul
“IMPLEMENTASI ALGORITMA DECISION TREE C45 DALAM
MENGKASIFIKASI DATA PREDIKSI CURAH HUJAN UPT. BMKG
KOTA MEDAN?”. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan pemahaman yang
berharga bagi Balai Besar Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika Wilayah 01
Kota Medan dalam meningkatkan akurasi sistem prediksi curah hujan.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan penjelasan latar belakang yang telah disampaikan sebelumnya,

rumusan masalah dalam penelitian ini adalah:

1. Bagaimana cara mengimplementasikan algoritma Decision Tree C4.5
dalam mengklasifikasikan data cuaca yang diperoleh secara online dari
BMKG Kota Medan untuk memprediksi curah hujan?

2. Seberapa akurat hasil klasifikasi curah hujan menggunakan algoritma
Decision Tree C4.5 berdasarkan lima kategori intensitas?

3. Apa saja faktor yang memengaruhi kinerja algoritma Decision Tree C4.5
dalam Klasifikasi data curah hujan harian?

1.3. Batasan Masalah
Adapun batasan-batasan yang diberlakukan dalam penelitian ini adalah

sebagai berikut:

1. Data yang digunakan terbatas pada data harian curah hujan yang diperoleh

secara daring dari situs resmi BMKG.



2. Fokus penelitian ini terbatas pada atribut yang digunakan hanya mencakup
intensitas curah hujan yang dikategorikan menjadi lima tingkat, yaitu:
Tidak Hujan, Hujan Ringan, Hujan Sedang, Hujan Lebat, dan Hujan
Sangat Lebat.

3. Penelitian ini mengaplikasikan algoritma Decision Tree C4.5 dengan
fokus pada perhitungan entropi, tanpa melibatkan perhitungan gain dalam
implementasinya.

4. Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah Decision Tree C4.5.
Metode klasifikasi atau regresi lainnya, seperti Random Forest, SVM, atau
Neural Networks, tidak akan dibandingkan atau diterapkan dalam
penelitian ini dan Evaluasi model hanya akan dilakukan menggunakan
metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. Metode evaluasi lainnya,
seperti validasi silang atau teknik statistik lanjutan, tidak akan diterapkan.

5. Analisis dan implementasi penelitian akan dilakukan menggunakan
Google Colab dengan bahasa pemrograman Python. Platform atau bahasa
pemrograman lain tidak akan dipertimbangkan atau diuji dalam penelitian
ini.

6. Penelitian ini akan menggunakan data yang tersedia pada periode waktu
tertentu dari BMKG saat penelitian dilakukan. Data historis jangka
panjang atau data terbaru yang mungkin tersedia setelah penelitian dimulai

tidak akan dianalisis.

1.4. Tujuan Penelitian
Merujuk pada rumusan masalah yang telah dijelaskan, tujuan dari penulisan

penelitian ini adalah sebagai berikut:



1. Mengidentifikasi dan menganalisis dalam memodelkan data curah hujan
secara online, termasuk faktor-faktor yang mempengaruhi kinerja model
Decision Tree C4.5.

2. Menilai tingkat akurasi model klasifikasi curah hujan yang dibangun
menggunakan data dari website BMKG.

3. Mengimplementasikan  algoritma  Decision Tree C4.5 untuk
mengklasifikasikan data curah hujan harian berdasarkan lima kategori
intensitas yang diperoleh dari situs BMKG.

4. Mengevaluasi efektivitas model Decision Tree C4.5 dalam memprediksi
curah hujan dengan menerapkan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi,
recall, dan F1-score.

1.5. Manfaat Penelitian

Diharapkan penelitian ini dapat memberikan manfaat sebagai berikut:

1. Memberikan solusi yang lebih akurat dan andal untuk prediksi curah
hujan, yang dapat membantu dalam membuat prakiraan cuaca yang lebih
tepat.

2. Penelitian ini akan memperkaya literatur ilmiah mengenai penerapan
algoritma Decision Tree C4.5 dalam prediksi curah hujan dengan data
online, serta berkontribusi pada pengembangan metodologi baru dalam

analisis cuaca.

3. Hasil dari penelitian ini, terutama dalam hal klasifikasi curah hujan yang
dikategorikan, dapat dijadikan acuan atau model awal bagi penelitian
selanjutnya yang bertujuan untuk mengembangkan model prediksi dengan

lebih banyak variabel atau algoritma yang berbeda.
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2.1. Data Mining

Data Mining atau DM adalah teknik yang menggunakan teknologi
informasi dan metode statistika untuk mencari potensi informasi yang layak dari
basis data yang besar yang dapat digunakan untuk mendukung keputusan
administrative. Pentingnya penggunaan DM adalah data dapat diubah menjadi
informasi yang berguna dan pengetahuan secara otomatis dan cerdas (Ba’abbad, I
etal., 2021).

Menurut Kaur teknik Data Mining yang paling terkenal adalah Asosiasi
atau Assosciation, kemudian clustering adalah teknologi Data Mining yang
menciptakan sebuah kelompok objek yang berguna dengan memiliki fitur
komparatif menggunakan strategi. Decision Tree adalah salah satu teknik Data
Mining yang paling umum (Harkiran, K., 2017).

2.2. Machine Learning

Machine Learning (ML) merupakan salah satu jenis sistem kecerdasan buatan
yang memungkinkan komputer untuk belajar sendiri tanpa diprogram sebelumnya.
Secara umum, pekerjaan Machine Learning (ML) sering digunakan untuk
mengelompokkan suatu permasalahan ke dalam beberapa kategori. Dalam
kehidupan sehari-hari, manusia dapat mengenali objek dengan mudah, meskipun
tidak selalu dapat menjelaskannya secara detail. Oleh karena itu, diperlukan
Machine Learning untuk mengenali, mengidentifikasi, atau memprediksi data

tertentu dengan mempelajari data historis (Nurhayati et al., 2019).
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Machine Learning

Training set

Gambar 2. 3 Alur Machine Learning \

Sumber : (Pantech, 2018).

Pada era 1940-an, ketika mesin komputer pertama kali dibuat, para ahli hanya
berfokus pada cara melakukan komputasi dengan kecepatan maksimal. Berbagai
teknik dan metode komputasi pun dikembangkan. Namun, belum ada gagasan
untuk menciptakan program komputer yang dapat belajar seperti manusia. Saat
itu, belum terpikirkan program yang memungkinkan komputer menjadi semakin
pintar melalui pengalaman yang diperolehnya secara otomatis (Suyanto, 2018).

Menurut Suyanto (2018), pada awalnya komputer dirancang hanya untuk
melakukan perhitungan. Namun, sejak tahun 1960-an, para ahli mulai
mempertimbangkan fungsi lain yang lebih luas, yaitu kemampuan Belajar.
Mereka berupaya mengembangkan konsep yang memungkinkan komputer belajar

dari pengalaman sehingga menjadi lebih pintar.

Tom M. Mitchell dalam bukunya (Mitchell, 1997) menyatakan bahwa sebuah
program komputer dikatakan belajar dari pengalaman E terkait dengan tugas-tugas
tertentu T dan ukuran performa P, jika performanya pada tugas-tugas T, yang
diukur menggunakan P, meningkat seiring dengan bertambahnya pengalaman E

(Mitchell, 1997).
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Pada era 1940-an, ketika mesin komputer pertama kali diciptakan, para
ahli berfokus pada cara mempercepat proses komputasi. Beragam teknik dan
metode komputasi pun dikembangkan. Namun, saat itu belum ada gagasan untuk
merancang program komputer yang dapat belajar seperti manusia, yakni program
yang secara otomatis dapat menjadi lebih pintar melalui pengalaman yang

diperolehnya (Suyanto, 2018).

Tugas pembelajaran mesin biasanya diklasifikasikan ke dalam tiga
kategori besar, tergantung pada sifat "sinyal" pembelajaran atau "umpan balik"

yang tersedia untuk sistem pembelajaran. Ini adalah: (Goel et al., 2019)

1. Suvervised Learning

Sebuah model atau algoritma diberikan contoh input dan output yang
diinginkan untuk menemukan pola serta hubungan antara keduanya. Tujuannya
adalah mempelajari aturan umum yang memetakan input ke output. Proses
pelatihan ini berlanjut hingga model mencapai tingkat akurasi yang diinginkan

pada data pelatihan. Beberapa contoh kehidupan nyata adalah:

¢ Klasifikasi Gambar: berlatih dengan gambar atau label sebagai contoh, model
dilatih agar nantinya, ketika diberikan gambar baru, komputer diharapkan dapat

mengenali objek baru tersebut.

¢ Prediksi/Regresi Pasar: melatih komputer menggunakan data pasar historis dan

memintanya untuk memprediksi harga di masa depan.

2. Unsuvervised Learning



12

Pada Unsupervised Learning tidak diberikan label pada algoritma
pembelajaran, membiarkan algoritma tertentu menemukan pola sebagai
masukannya. Dapat dimanfaatkan dalam mengelompokan polulasi yang memiliki
perbedaan. Unsupervised Learning dapat mengelompokan data tersendiri dan
menemukan pola tersembunyi yang berada didalam data. 4 Pengelompokan: Anda
meminta komputer untuk mengelompokkan data yang serupa ke dalam kategori,
yang sangat penting dalam penelitian dan ilmu pengetahuan. Visualisasi Dimensi
Tinggi: Gunakan komputer untuk membantu memvisualisasikan data yang
memiliki banyak dimensi. Model Generatif: Setelah model memahami distribusi
probabilitas dari data input, model tersebut dapat menghasilkan lebih banyak data,

yang sangat berguna untuk memperkuat classifier Anda.

3. Reinforcement Learning

Sebuah agent yang dapat beradaptasi dengan lingkungan sekitar yang sangat
dinamis di mana agent tersebut dapat memiliki tujuan tertentu (seperti
berkendara), tanpa seorang guru secara eksplisit mengatakan apakah ia mendekati
tujuannya atau 5 tidak. Contoh lain adalah belajar bermain game dengan bermain

melawan lawan. (Bharadwaj et al., 2021)

2.3. Metode Decision Tree

Decision tree merupakan model prediksi untuk suatu keputusan yang
menggunakan struktur hirarkis atau pohon. Setiap pohon memiliki cabang yang
mewakili atribut yang harus dipenuhi untuk melanjutkan ke cabang berikutnya,
hingga mencapai daun yang menunjukkan akhir dari cabang tersebut. Dalam

decision tree, data dinyatakan dalam bentuk tabel yang terdiri dari atribut dan
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rekaman. Atribut berfungsi sebagai parameter yang ditetapkan sebagai kriteria

dalam pembuatan pohon (Sartika et al., 2017).

Komponen-komponen dalam pohon keputusan pada umumnya adalah

sebagai berikut :

1.

Simpul (Nodes)
Dalam pohon keputusan terdapat tiga jenis simpul :
a. Simpul Akar
Simpul ini mewakili pilihan yang akan membagi semua data menjadi
dua atau lebih kelompok.
b. Simpul Internal
Simpul ini adalah pilihan yang tersedia pada suatu titik dalam pohon dan
terhubung dengan simpul induk dan simpul anak.
c. Simpul Daun
Simpul hasil akhir dari kombinasi keputusan atau peristiwa.
Cabang (Branches)
Cabang menghubungkan satu simpul pohon ke simpul pohon lainnya dalam
ruang lingkup pohon keputusan, dan cabang akan merepresentasikan aliran

keputusan dari satu simpul pohon ke dalam satu simpul lainnya.

Dengan kata lain, pohon keputusan bekerja dengan membentuk pohon

keputusan yang dapat disimpulkan aturan-aturan klasifikasi tertentu, salah satu

algoritma yang menerapkan pohon keputusan adalah algoritma C4.5 (N, Azwant,

2018)
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2.4. Algoritma C4.5
Salah satu metode klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah
klasifikasi pohon keputusan dengan Algoritma C4.5. Algoritma pohon keputusan
merupakan algoritma yang kuat, populer, berbasis logika, dan mudah
diinterpretasikan. Algoritma ini dapat diterapkan secara luas dalam berbagai kasus
di bidang data mining, serta merupakan algoritma siap pakai yang memberikan
kinerja baik dan cukup mudah dipahami (Lakshmi dkk, 2016). Algoritma C4.5
dikembangkan oleh Ross Quinlan sebagai pengembangan dari Algoritma I1D3.
Beberapa hal yang membedakan algoritma C4.5 dari ID3 adalah:
1. Tahan terhadap data dengan noise.
2. Mampu menangani variabel dengan tipe diskret dan kontinu.
3. Mampu menangani variabel yang memiliki nilai yang hilang.
4. Dapat memangkas cabang-cabang dari pohon keputusan.
Secara umum, langkah-langkah algoritma C4.5 untuk membangun model pohon
keputusan adalah sebagai berikut:
1. Memilih variabel sebagai akar.
2. Membuat cabang untuk setiap nilai.
3. Membagi kasus ke dalam cabang-cabang.
4. Mengulangi proses untuk setiap cabang hingga semua kasus pada cabang
memiliki kelas yang sama.
Proses pemilihan atribut akar sendiri, didasarkan pada suatu nilai yang
dinyatakan sebagai nilai information gain tertinggi dari atribut-atribut yang sudah
ada. Information Gain adalah nilai yang digunakan untuk dapat mengukur

efektivitas suatu atribut dalam mengklasifikasikan data, untuk mengetahui nilai
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dari Information Gain, kita diharuskan menghitung Entropy terlebih dahulu.
Dijelaskan juga bahwa, kita biasanya memakai Entropy sebagai parameter atau
acuan untuk mengetahui keberagaman (heterogenitas) dari data. semakin beragam
sampel pada data yang digunakan, maka nilai Entropy akan besar juga :

|Si|

Gain (S,A) = Entropy (S) — ?=1H * Entropy(Si) (2.1)

Dimana :

S : Himpunan kasus

A : Atribut

n : Jumlah partisi atribut A

|Si| : Jumlah kasus pada partisi ke-i
S| : Jumlah kasus dalam S

Untuk perhitungan entropy sendiri, dapat dilihat pada persamaan dibawah ini

Entropy(S) = Xi=1 — pi x log,pi (2.2)

Dimana :
S : Kumpulan kasus
N : Jumlah partisi S

Pi : Proporsi dari Si terhadap S [11].
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2.5. Evaluasi Model dengan Confusion Matrix
Confusion matrix adalah alat evaluasi yang menunjukkan jumlah prediksi
benar dan salah yang dihasilkan oleh model untuk setiap kelas. Komponen utama
dari confusion matrix mencakup True Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP), dan False Negative (FN). Dari confusion matrix ini, kita dapat
menghitung berbagai metrik evaluasi, seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score,
yang memberikan gambaran menyeluruh mengenai kinerja model.
1. Elemen Confusion Matrix:
Elemen-elemen utama dari confusion matrix meliputi:
e True Positive (TP): Jumlah instance yang benar-benar positif dan
diprediksi sebagai positif.
e True Negative (TN): Jumlah instance yang benar-benar negatif dan
diprediksi sebagai negatif.
e False Positive (FP): Jumlah instance yang sebenarnya negatif tetapi
diprediksi sebagai positif (kesalahan tipe I).
o False Negative (FN): Jumlah instance yang sebenarnya positif tetapi
diprediksi sebagai negatif (kesalahan tipe I1).
Tabel 2.1 Elemen Confusion Matrix

Tabel 2. 1 Elemen Confusion Matrix.

Prediksi Positif Prediksi Negatif
Aktual Positif TP FN
Aktual Negatif FP TN

2. Metrik Evaluasi dari Confusion Matrix
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Beberapa metrik evaluasi umum yang dapat dihitung dari
confusion matrix adalah:

e Akurasi: Persentase prediksi yang benar dari seluruh prediksi yang dibuat

oleh model.

TP+TN

ARUTraST = ————————. (2.1)

TP+TN+FP+FN

e Presisi: Ketepatan dari prediksi positif yang dilakukan model.

Pr SISt = o e (2.2)

e Recall: Kemampuan model dalam menemukan semua contoh positif

dalam data.

o F1-Score: Rata-rata harmonis dari presisi dan recall.

F1— Score = 2 x Dresi b Recall (2.4)

Presisi+Recall

Confusion matrix dan metrik evaluasi yang dihasilkan memberikan
wawasan mendalam tentang kekuatan dan kelemahan model dalam berbagai aspek
klasifikasi. Evaluasi model dengan menggunakan confusion  matrix
memungkinkan identifikasi kesalahan spesifik dan peningkatan kinerja model
melalui penyesuaian parameter atau pemilihan algoritma yang lebih tepat
(Sammut & Webb, 2017).

2.6. Curah Hujan
Curah hujan adalah tinggi air hujan yang jatuh di area datar dan tidak
mengalir (tenang). Jika air hujan tersebut sampai ke permukaan bumi, maka itu

disebut hujan (Latifah et al., 2023). Namun, jika air keluar dari dasar awan tetapi



18

tidak jatuh hingga ke permukaan, itu disebut virga. Di Indonesia, curah hujan
biasanya diukur dalam satuan milimeter. Ketika hujan mencapai satu milimeter
atau lebih, hal ini menunjukkan bahwa satu meter persegi tanah datar tertutup air
dengan kedalaman satu milimeter atau setara dengan satu liter atau lebih air yang
terkumpul.

Curah hujan diukur dalam satuan milimeter. Curah hujan 1 (satu) milimeter
berarti air hujan yang jatuh dengan tinggi 1 mm di atas permukaan seluas 1 m?
tanpa menguap, meresap, atau mengalir. Dengan kata lain, ini setara dengan
jumlah air hujan yang jatuh sebanyak 1 liter pada setiap luasan 1 m2 (BMKG,
2020). Sebagai ilustrasi:

a. Curah hujan 10 mm pada luasan 100 m2 = 1000 liter air = 1 meter kubik

air

b. Curah hujan 100 mm pada luasan 1 Km = 100 juta liter air = 100 ribu

meter kubik air

Klasifikasi besar curah hujan bulanan menurut BMKG (2010) adalah sebagai

berikut:
a. Rendah — 0-100 mm/bulan
b. Sedang — 100-300 mm/bulan
c. Tinggi — 300-500 mm/bulan
d. Sangat Lebat — > 500 mm/bulan

Banyaknya curah hujan yang mencapai permukaan bumi atau tanah dalam
jangka waktu tertentu dapat diukur dengan menghitung tinggi air hujan
menggunakan metode tertentu. Hasil pengukuran ini disebut curah hujan, tanpa

mempertimbangkan jenis atau bentuknya saat sampai di permukaan bumi, dan
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tidak memperhitungkan endapan yang meresap ke dalam tanah, yang hilang

karena penguapan, atau yang mengalir (Sideng et al., 2022).

Berdasarkan bentuk dan sifatnya, hujan dapat dibedakan menjadi dua jenis,
yaitu shower atau hujan tiba-tiba. Hujan ini ditandai oleh permulaan dan akhir
yang mendadak, dengan variasi intensitas yang umumnya cepat, serta tetesan air
atau partikel yang lebih besar dibandingkan hujan biasa. Hujan shower biasanya
berasal dari awan-awan Cumulus (Cu) atau Cumulonimbus (Cb) yang
berkembang secara konvektif. Di sisi lain, hujan kontinyu memiliki permulaan
dan akhir yang tidak mendadak, dan tidak terlihat pengurangan perawanan dari
awal hingga akhir kejadian hujan. Hujan ini biasanya berasal dari awan-awan
yang berbentuk merata, seperti awan Stratus (St), Altostratus (As), atau

Nimbostratus (Ns).

2.7. Prediksi Curah Hujan

Prediksi adalah upaya untuk memperkirakan apa yang akan terjadi di masa
depan dengan memanfaatkan data relevan dari masa lalu (historis) yang diperoleh
melalui metode ilmiah (Panggabean et al., 2020). Tujuan dari prediksi adalah
untuk memahami kemungkinan kejadian di masa depan. Metode peramalan dapat
diterapkan secara kuantitatif melalui perhitungan matematis atau secara kualitatif.

Beberapa sumber informasi yang dapat digunakan untuk melakukan prediksi
bergantung pada apa yang ingin diramalkan. Untuk prediksi cuaca, sumber
informasi dapat berupa data mengenai kondisi cuaca saat ini, seperti tekanan
udara, kelembapan, dan temperatur. Data ini dapat diperoleh dari stasiun BMKG.
Dalam memprediksi curah hujan, BMKG selama ini menggunakan metode

subjektif, yaitu prediksi yang dibuat berdasarkan pertimbangan atau penilaian dari
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prakiraan (Merdekawati & Ismail, 2019). Sistem prediksi dapat diterapkan dalam
berbagai bidang, termasuk cuaca dan iklim, ekonomi dan keuangan, kesehatan,
bisnis, dan banyak lagi. Tujuan utama dari sistem prediksi adalah untuk
memberikan informasi yang berharga kepada pengguna agar mereka dapat
membuat keputusan yang lebih baik dan lebih terinformasi di masa depan.

2.8. Bahasa Pemograman Python

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang digunakan untuk
keperluan umum yang sudah digunakan dengan sangat luas untuk saat ini. Python
adalah salah satu bahasa pemrograman yang banyak digunakan oleh perusahaan
besar maupun pengembang untuk mengembangkan berbagai jenis aplikasi, baik
berbasis desktop, web, maupun mobile. Python diciptakan oleh Guido van
Rossum di Belanda pada tahun 1990, dan namanya diambil dari acara televisi
kesukaan Guido, Monty Python’s Flying Circus (Romzi & Kurniawan, 2020).
Para pengembang akan menggunakan bahasa pemrograman Python sebagai
bahasa utama untuk menjalankan algoritma ini, para pengembang juga akan
menggunakan beberapa modul untuk pengerjaan algoritma ini, seperti tkinter,
pillow, dan random.

Alasan menggunakan bahasa Python adalah karena bahasa ini merupakan
bahasa pemrograman high-level, yang berarti bahasa ini mudah dibaca karena
penulisannya sangat mirip dengan bahasa manusia sehari-hari, selain itu, bahasa
ini mendukung fungsi-fungsi dan modul-modul yang diperlukan untuk penulisan
algoritma ini, seperti array splicing, index finder, random, class dan lain-lain,

selain itu bahasa ini juga ringan dan tidak perlu menggunakan Resource atau
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sumber daya yang sangat besar, sehingga bahasa ini mudah dijalankan di mana
saja.

Meskipun Python memiliki keuntungan yang banyak serta kelebihan yang
melimpah, Python tetap memiliki kekurangan-kekurangan yang cukup fatal bagi
beberapa programmer sehingga tidak semua posisi bisa ditutupi dengan bahasa
pemrograman Python, salah satu contoh dari kekurangan bahasa pemrograman
Python adalah dikarenakan bahasa Python merupakan bahasa dinamis maka ini
membuat Python tidak secepat dan seefisien bahasa statis seperti bahasa
pemrograman C (Wardana, 2019).

2.9. Perangkat Lunak

Perangkat lunak merupakan serangkaian program komputer yang dirancang
untuk menjalankan tugas-tugas tertentu pada perangkat keras komputer. Pada
penelitian ini perangkat lunak yang digunakan yaitu, Google Colab, dan Microsoft

Excel.

2.9.1 Google Colab
Google Colab adalah platform berbasis cloud gratis yang disediakan oleh
Google, memungkinkan pengguna untuk menulis dan menjalankan kode Python
dalam lingkungan kolaboratif. Platform ini memberikan akses ke sumber daya
GPU dan TPU, yang dapat mendukung keperluan Machine Learning dan data

science (scaler, 2022).

Dalam konteks data science, platform ini menyediakan akses ke berbagai
library Python yang sudah terinstal, seperti TensorFlow, PyTorch, dan OpenCV,
yang memungkinkan analis untuk mengembangkan dan menjalankan model

Machine Learning dengan lebih cepat dan efisien (RevoU, 2024).
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Gambar 2. 4 Tampilan Antarmuka Google Colab.
2.9.2 Microsoft Excel
Pada tahun 1982, Microsoft mengembangkan sebuah program spreadsheet
dengan fitur kalkulasi yang canggih. Versi Excel untuk Macintosh dirilis pada
tahun 1985, diikuti oleh versi untuk Windows pada tahun 1987. Microsoft Excel
adalah aplikasi yang digunakan untuk mengolah data secara otomatis melalui
berbagai cara, termasuk penggunaan rumus, perhitungan dasar, pengelolaan data,
pembuatan tabel, pembuatan grafik, dan manajemen data.
Dalam penelitian ini, Microsoft Excel digunakan sebagai perangkat lunak

untuk mengumpulkan data, membuat tabel, dan mengelola atribut.
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Gambar 2. 5 Tampilan Micorsoft Excel.

2.10. Penelitian Terdahulu

Berikut adalah tabel penelitian terdahulu yang terkait dengan
Implementasi Metode Decision Tree C4.5 pada Klasifikasi Data Prediksi Curah
Hujan Menggunakan Data online UPT stasiun Balai Besar Meteorologi

Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) Wilayah 01 Kota Medan:



Tabel 2. 2 Penelitian Terdahulu.
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No Peneliti & Tahun Judul Penelitian Metode & Cara kerja Kesimpulan
1 Ramdhani  dan  A. | "Implementasi Metode penelitian ini melibatkan | Penelitian ini menunjukkan bahwa
Mutamakin pada tahun | Algoritma Decision | pengumpulan dan analisis data untuk | algoritma  Decision  Tree C4.5
2022 Tree C4.5 dan | memprediksi stroke dengan | memiliki kinerja yang lebih baik
Supports ~ Vector | menggunakan  algoritma  Support | dalam memprediksi stroke
Regression  untuk | Vector Regression dan Decision Tree | dibandingkan ~ dengan  algoritma
Prediksi  Penyakit | C4.5. Proses  dimulai  dengan | Support Vector Regression, dengan
Stroke™ pengumpulan dataset yang terdiri dari | nilai error masing-masing sebesar

5110 entri dan 12 fitur, dilanjutkan
dengan preprocessing yang mencakup
pembersihan data dan pembagian data
dengan rasio 70:30 untuk pelatihan dan
pengujian. Setelah itu, model dilatih
menggunakan algoritma yang dipilih
dan dievaluasi dengan mengukur
performa model berdasarkan nilai error
dari kedua algoritma menggunakan
data uji.

0.235 dan 0.399 pada rasio data 70:30.
Penggunaan dataset yang terdiri dari
5110 entri dari Kaggle memungkinkan
analisis yang lebih mendalam dan
akurat. Hasil penelitian ini dapat
digunakan sebagai acuan untuk
mengembangkan strategi pencegahan
stroke dan pengambilan keputusan
medis.

24




25

No Peneliti & Tahun Judul Penelitian Metode & Cara kerja Kesimpulan
2 Dimas Imam Baihaqgi, | Perbandingan Penelitian ini menggunakan metode | Penelitian ini  menunjukkan bahwa
Anik Nur Handayani, | Metode Naive | algoritma C4.5 dan Naive Bayes untuk | metode C4.5 lebih unggul
Utomo Pujianto, pada | Bayes dan C4.5 | klasifikasi tingkat kemiskinan. Cara | dibandingkan Naive Bayes dalam
tahun 2019 (Jurnal | untuk Memprediksi | kerjanya dimulai dengan preprocessing | memprediksi mortalitas pada
SIMETRIS, Vol. 10 No. | Mortalitas pada | data, yang mentransformasi data | peternakan ayam broiler, dengan
1 April 2019) Peternakan Ayam | mentah menjadi data berkualitas | akurasi, presisi, dan recall yang lebih
Broiler melalui  pengklasteran. Selanjutnya, | tinggi. Hasil evaluasi menggunakan
metode 10-Fold Cross Validation | 10-Fold Cross Validation
membagi data menjadi 10 subset, di | mengindikasikan bahwa C4.5 mampu
mana 9 subset digunakan untuk | memprediksi kebenaran lebih banyak
pelatihan dan 1 untuk pengujian, | dibandingkan Naive Bayes. Oleh
diulang 10 kali untuk mendapatkan | karena itu, C4.5 direkomendasikan
rata-rata akurasi, presisi, dan recall, | sebagai metode yang lebih efektif
serta evaluasi performa dilakukan | untuk analisis mortalitas ayam broiler..

menggunakan confusion matrix.

3 Ahmad Ari Aldino dan | Decision Tree C4.5 | Penelitian ini menggunakan algoritma | Algoritma C4.5 berhasil diterapkan

Heni Sulistiani,
tahun 2020

pada

Algorithm for
Tuition Aid Grant
Program

Classification (Case
Study: Department
of Information
System, Universitas
Teknokrat

C4.5 untuk Kklasifikasi  penerima
bantuan pendidikan, dengan langkah-
langkah yang mencakup pengumpulan
data sekunder dari mahasiswa, pra-
pemrosesan data untuk menghapus data
redundan dan mengubah format, serta
pemilihan fitur penting seperti GPA,
kompetisi, dan organisasi. Selanjutnya,

untuk Klasifikasi penerima bantuan
pendidikan di Universitas Teknokrat
Indonesia, dengan akurasi, presisi, dan
recall masing-masing mencapai 87%.
Model Klasifikasi ini dapat diandalkan
untuk merekomendasikan penerimaan
beasiswa kepada mahasiswa
berdasarkan  kriteria yang telah
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No

Peneliti & Tahun

Judul Penelitian

Metode & Cara kerja

Kesimpulan

Indonesia)

klasifikasi dilakukan dengan
menghitung  nilai  entropi  dan
information gain untuk membangun
pohon keputusan hingga semua atribut
terklasifikasi. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa algoritma C4.5
efektif dalam  merekomendasikan
penerima beasiswa.

ditentukan.  Hasil  penelitian ini
menunjukkan  bahwa  penggunaan
algoritma C4.5 dapat mempercepat
dan mempermudah proses
pengambilan keputusan dalam
pemberian bantuan pendidikan.

Alfian Al Avrif,
Muhammad Firdaus,
Rahmaddeni, dan Yustis
Maruhawa, pada tahun
2022.

PERBANDINGAN
METODE DATA
MINING  dengan
Algoritma
C4.5,Naive
dan KNN

Bayes

Metode yang digunakan dalam
penelitian ini adalah C4.5, Naive
Bayes, dan KNN untuk memprediksi
curah hujan. C4.5 terbukti sebagai
algoritma  terbaik dengan akurasi
mencapai 88,03% dan tingkat error
sebesar 11,97%. Cara kerja metode ini
melibatkan penggunaan data cuaca
seperti  suhu, kelembaban, lama
penyinaran, dan kecepatan angin untuk
memprediksi curah hujan. Algoritma
C4.5 diterapkan untuk membangun
model prediksi yang paling akurat.

Dari penelitian ini, dapat disimpulkan
bahwa algoritma C4.5 merupakan
yang paling efektif dalam
memprediksi curah hujan, dengan
akurasi mencapai 88,03% dan tingkat
error sebesar 11,97%. Metode data
mining ini dapat digunakan untuk
memperkirakan tingkat curah hujan
yang diinginkan dengan hasil yang
memuaskan.

Ari Muzakir dan Rika
Anisa Waulandari, pada
tahun Mei 2016

DECISION TREE
PREDIKSI
HIPERTENSI
KEHAMILAN

Metode yang digunakan dalam
penelitian ini adalah Algoritma C4.5
dalam data mining untuk memprediksi
penyakit hipertensi pada kehamilan.

Implementasi data mining dengan
algoritma C4.5 dapat membantu
memprediksi penyakit hipertensi pada
kehamilan. Evaluasi menunjukkan
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No

Peneliti & Tahun

Judul Penelitian

Metode & Cara kerja

Kesimpulan

Evaluasi dilakukan dengan tingkat
akurasi mencapai 92,6573%. Cara kerja
metode ini melibatkan penggunaan data
training untuk membangun decision
tree yang dapat memprediksi penyakit
hipertensi pada kehamilan. Evaluasi
dilakukan ~ dengan  menggunakan
supplied test set untuk mengukur
tingkat akurasi prediksi.

tingkat akurasi sebesar 92,6573%.
Kesimpulannya, metode ini efektif
dalam memprediksi risiko hipertensi
pada ibu hamil.
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Dalam berbagai penelitian, algoritma C4.5 secara konsisten menunjukkan
kinerja yang unggul dibandingkan dengan metode lainnya. Penelitian oleh
Ramdhani dan A. Mutamakin (2022) menunjukkan bahwa C4.5 lebih efektif
dalam memprediksi stroke dibandingkan dengan Support Vector Regression,
dengan nilai error yang lebih rendah. Penelitian oleh Dimas Imam Baihaqgi, Anik
Nur Handayani, dan Utomo Pujianto (2019) menemukan bahwa C4.5 juga lebih
baik daripada Naive Bayes dalam memprediksi mortalitas ayam broiler,

berdasarkan akurasi, presisi, dan recall.

Di Universitas Teknokrat Indonesia, penelitian Ahmad Ari Aldino dan
Heni Sulistiani (2020) menunjukkan bahwa C4.5 efektif dalam klasifikasi
penerima bantuan pendidikan, dengan akurasi, presisi, dan recall mencapai 87%.
Selanjutnya, penelitian oleh Alfian Al Arif, Muhammad Firdaus, Rahmaddeni,
dan Yustis Maruhawa (2022) menunjukkan bahwa C4.5 adalah algoritma terbaik
dalam memprediksi curah hujan, dengan akurasi 88,03% dan error 11,97%.
Terakhir, penelitian Ari Muzakir dan Rika Anisa Wulandari (2016) membuktikan
bahwa C4.5 efektif dalam memprediksi risiko hipertensi pada ibu hamil, dengan

tingkat akurasi sebesar 92,6573%.

Secara keseluruhan, algoritma C4.5 terbukti unggul dalam berbagai
aplikasi, termasuk dalam prediksi kesehatan, mortalitas hewan, Kklasifikasi
pendidikan, dan cuaca. Keunggulan C4.5 terletak pada akurasi dan
kemampuannya dalam mengolah data, yang dapat mempercepat dan

mempermudah proses pengambilan keputusan di berbagai bidang.
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METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif dengan pendekatan
eksperimen Tujuan penelitian ini adalah untuk menggunakan algoritma Decision
Tree C4.5, yang dipilih karena kemampuannya untuk menangani data numerik
dan kategorikal serta menghasilkan pohon keputusan yang dapat diinterpretasikan
secara visual. Algoritma ini digunakan untuk mengklasifikasikan prediksi curah
hujan berdasarkan data cuaca online BMKG, khususnya di Kota Medan.

Metode eksperimen digunakan untuk menguji model pada data cuaca historis;
Pendekatan ini memungkinkan peneliti untuk menyelidiki bagaimana variabel
cuaca seperti suhu dan kelembapan meredam jumlah hujan yang terjadi . Dengan
demikian, penelitian ini akan menghasilkan model yang dapat memprediksi
jumlah hujan yang mungkin berdasarkan sejumlah parameter cuaca.

3.2. Tempat dan Waktu Penelitian

Studi tersebut dilakukan di kantor Badan Meteorologi, Klimatologi, dan
Geofisika (BMKG).yang terletak di Medan, Sumatera Utara., Pada tanggal 31
Januari 2024.

3.3 Data dan Sumber Data

Penelitian ini memanfaatkan data sekunder yang diambil secara
daring(online) dari situs resmi Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika
(BMKG). Data yang digunakan merupakan data harian mengenai curah hujan di
Kota Medan dari tahun-tahun sebelumnya hingga tahun 2023. Data ini mencakup

informasi tentang intensitas curah hujan yang Data curah hujan dikategorikan
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menjadi lima kelas untuk memudahkan analisis dan prediksi. Kategori-kategori ini
meliputi Tidak Hujan, Hujan Ringan, Hujan Sedang, Hujan Lebat, dan Hujan
Sangat Lebat. Dengan pengelompokan ini, diharapkan mampu memberikan
pemahaman yang lebih mendalam tentang intensitas curah hujan yang terjadi,
sehingga informasi ini dapat dimanfaatkan untuk perencanaan dan pengambilan
keputusan yang lebih efektif di berbagai sektor.

Kategorisasi ini dilakukan untuk memudahkan proses klasifikasi dengan
memanfaatkan algoritma Decision Tree C4.5 untuk meramalkan kemungkinan
terjadinya curah hujan dengan intensitas tertentu. Kategori tersebut ditetapkan

sebagai berikut:

e Tidak Hujan: 0 - 4 mm/hari

e Hujan Ringan: 5 - 20 mm/hari
e Hujan Sedang: 21 - 50 mm/hari
e Hujan Lebat: 51 - 100 mm/hari

e Hujan Sangat Lebat: >100 mm/hari

Data curah hujan ini diambil dalam rentang waktu yang cukup panjang
untuk mencakup berbagai variasi iklim yang berlangsung sepanjang tahun,
termasuk musim penghujan dan musim kering, sehingga mampu menggambarkan
pola curah hujan di Kota Medan. Pemilihan atribut curah hujan saja dimaksudkan
untuk menyederhanakan model prediksi, dengan fokus pada intensitas hujan

sebagai variabel utama.
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Gambar 3. 1 Halaman Dashboard Database BMKG.

A B C D E F G H I J K
1 e IDWMO : 96041
2| = Station Name : Balai Besar Meteorologi Klimatologi dan Geofisika Wilayah |
3 | o |Latitude : 3.53970
a4 BWG Longitude  : 98.64000
5 Elevation : 0
6
7
8
9 Date Tn T Tavg RH_avg RR Notes:
10 01-01-2023 21,7 31 28,5 71 8888 8888: Unmeasured Data
11 02-01-2023 23,2 32,7 29,1 71 0 9999: No Data
12 03-01-2023 23,4 32,2 28,8 78 0 Tn: Minimum temperature (°C)
13 04-01-2023 (23,2 31,8 28,6 78 23,3 Tx: Maximum temperature (°C)
14 |05-01-2023 23,2 30,7 28,2 78 0,2 Tavg: Average temperature (°C)
15 06-01-2023 (23,8 31,2 28,8 75 3888 RH_avg: Average humidity (%)
16 07-01-2023 23,6 30,8 28 78 0,7 RR: Rainfall (mm)
17 08-01-2023 (23,8 30,4 27,7 77 8888 ™ (Cul) ~
18 09-01-2023  [22.4 32,5 29,3 69 0,3 S
19 10-01-2023 24 31,2 28,8 76
20 11-01-2023 23,6 30,2 27,7 83 11,3
21 12-01-2023 22,6 32,2 27,9 81 1,5
22 13-01-2023 23,1 31,6 28,5 79 8,1
23 14-01-2023 23,4 32 28,5 30

Gambar 3.2 Tampilan Dataset Excel BMKG.

Dapat dilihat pada Gambar 3.3, di mana terdapat contoh data yang
digunakan sebagai referensi informasi dalam proses pelatihan (data training) dan
pengujian (data testing) dengan memanfaatkan metode yang telah ditentukan.
Data tersebut berfungsi sebagai dasar untuk mengembangkan model prediksi yang

lebih akurat. Decision Tree..

3.4 Teknik Pengumpulan Data
Perlu diketahui bahwa hasil akhir suatu penelitian sangat dipengaruhi oleh

kualitas data yang dikumpulkan. Oleh karena itu, dalam pengumpulan data perlu
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diperhatikan berbagai teknik yang ada agar pengumpulan data dapat dilakukan
secara optimal. Dalam kerangka ini, dua teknik pengumpulan data berbeda
digunakan dalam penelitian ini: observasi dan studi literatul. Dengan
menggunakan kombinasi teknik-teknik tersebut, diharapkan data yang
dikumpulkan dapat memberikan wawasan yang lebih dalam mengenai fenomena
yang diteliti dan memungkinkan analisis yang lebih komprehensif dan akurat

untuk mencapai tujuan penelitian.

3.4.1 Observasi
Dalam penelitian, observasi adalah memusatkan perhatian pada suatu
objek dengan menggunakan seluruh indera untuk mengumpulkan data. Ini adalah
pengamatan langsung melalui indera seperti penglihatan, persepsi, pendengaran,
perabaan, atau, jika diperlukan, pengecapan. Dengan menggunakan observasi,
peneliti dapat melihat dan mengamati objek penelitian secara langsung, yang
memungkinkan mereka untuk mencatat dan mengumpulkan data yang diperlukan

untuk mengungkap hasil penelitian mereka. (Thalha et al., 2019).

Dalam konteks ini, penulis melakukan observasi atau pengamatan
langsung di Kantor Stasiun Balai Besar Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika
Wilayah 01 Kota Medan untuk mendapatkan informasi yang berguna sebagai
dasar untuk memulai penelitian. Informasi yang didapatkan dari proses observasi
ini adalah tercatat variasi cuaca yang signifikan di wilayah Kota Medan, dengan
pola curah hujan yang beragam tergantung pada faktor-faktor geografis dan
topografi. Observasi visual terhadap awan juga menunjukkan adanya perubahan
yang cepat dalam formasi awan, yang dapat menjadi indikator potensi curah hujan

di wilayah studi.
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Peneliti melakukan observasi partisipan dan non-partisipan secara
berulang dalam konteks permasalahan yang sedang diteliti. Tujuan dari observasi
yang berulang ini adalah agar responden menjadi terbiasa dengan kehadiran
peneliti, sehingga mereka dapat berperilaku secara alami dan mengungkapkan
budaya yang sesungguhnya tanpa dibuat-buat. Observasi ini dilakukan dengan
merekam dan memotret kegiatan yang terjadi, yang nantinya akan dijadikan

sebagai bahan analisis lebih lanjut dalam penelitian ini.

3.4.2 Studi Literatul

Teknik pengumpulan data penelitian sastra yang disebut juga dengan
penelitian kepustakaan adalah pencarian literatur yang memuat teori-teori dalam
karya ilmiah terbitan maupun tidak terbitan baik dalam bentuk buku hardcopy
maupun artikel dan jurnal di Internet.

Pada penelitian ini peneliti menggunakan studi literatur teknik ini
digunakan karena memiliki peran penting dalam penelitian karena dalam literatur
terdahulu, telah dilakukan berbagai penelitian yang mengimplementasikan metode
regresi linear untuk memprediksi curah hujan dengan menggunakan data cuaca
dari berbagai sumber, termasuk data dari Badan Meteorologi, Klimatologi, dan
Geofisika (BMKG). Studi-studi tersebut memberikan dasar teoretis dan praktis
yang kuat untuk pengembangan model prediksi curah hujan yang lebih akurat dan
dapat diandalkan. Namun, sebagian besar penelitian ini cenderung difokuskan
pada wilayah tertentu yang berbeda dari wilayah Kota Medan, sehingga
memberikan motivasi untuk mengadaptasi metode tersebut dalam konteks

geografis yang berbeda.
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3.5 Alat dan Bahan
Perangkat yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari komponen
hardware dan software untuk pengumpulan serta pengolahan data, sebagai

berikut:

e Perangkat Lunak:
o Python: Bahasa pemrograman utama untuk implementasi
algoritma, pengolahan data, dan visualisasi.

o Libraries:

Pandas: Untuk manipulasi dan analisis data.

NumPy: Untuk komputasi numerik.

Scikit-learn: Untuk membangun dan mengevaluasi model

machine learning..

Matplotlib: Untuk visualisasi data.
o Google Colab: Sebagai lingkungan pengembangan interaktif.
o Hardware: Komputer dengan spesifikasi minimal: Prosesor Intel Core i3,
RAM 4GB, dan penyimpanan SSD 256GB.
« Data: Data curah hujan, suhu udara, dan kelembaban harian diperoleh dari

situs web BMKG dalam format CSV.

3.6 Algoritma Decision Tree C4.5

Algoritma Decision Tree C4.5 merupakan perbaikan dari algoritma I1D3.
(Iterative Dichotomiser 3) yang digunakan untuk tugas klasifikasi. C4.5 adalah
salah satu algoritma yang paling populer dalam data mining karena

kemampuannya menangani atribut numerik dan menangani data yang memiliki
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nilai hilang (missing values). C4.5 membangun sebuah pohon keputusan dengan
memecah dataset menjadi beberapa bagian berdasarkan atribut yang memberikan

information gain tertinggi.

3.6.1 Prinsip Kerja Algoritma Decision Tree C4.5

Pohon keputusan dibentuk melalui pembagian data secara berulang, dengan
memilih atribut yang paling relevan untuk membedakan kelas target (dalam hal
ini, prediksi curah hujan). Algoritma ini bekerja dengan melakukan proses

berikut:

1. Pemilihan Atribut Berdasarkan Entropi: Pada setiap langkah, C4.5
menghitung nilai entropi untuk setiap atribut. Entropi mengukur
ketidakpastian dalam pengelompokan data. Atribut yang memiliki entropi
terendah (artinya paling sedikit ketidakpastian) akan dipilih untuk menjadi
node pada pohon. Dengan memilih atribut berdasarkan entropi, algoritma
dapat memisahkan data ke dalam kategori curah hujan dengan lebih
akurat.

2. Pembentukan Node dan Cabang Pohon: Setiap node mewakili atribut
yang dipilih berdasarkan entropi. Setiap cabang yang keluar dari node
tersebut mewakili salah satu nilai atau rentang nilai atribut yang ada.
Proses ini berlanjut sampai semua data dapat diklasifikasikan dengan baik,
atau sampai tidak ada atribut yang tersisa untuk dipisahkan.

3. Penerapan Pruning (Pemangkasan Pohon): Salah satu kelebihan dari
algoritma C4.5 adalah kemampuannya untuk melakukan pruning atau

pemangkasan pohon. Pemangkasan pohon dilakukan untuk mengurangi
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overfitting, yaitu ketika model mengalami overfitting terhadap data
pelatihan sehingga kinerjanya buruk pada data uji. Proses pruning
menghapus cabang-cabang yang tidak memberikan kontribusi signifikan

pada akurasi prediksi.

3.6.2 Konsep Entropi dan Information Gain

Untuk memilih atribut terbaik, algoritma C4.5 menggunakan konsep
entropy dan information gain. Entropy mengukur tingkat ketidakpastian atau
kekacauan dalam dataset. Atribut yang meminimalkan entropy setelah pemisahan

dianggap sebagai atribut yang terbaik.

Rumus entropy adalah sebagai berikut:

n
Entropy(S) = Z — pi * log,pi
l'_

Di mana pi adalah proporsi dari elemen-elemen kelas iii dalam dataset S.

Setelah menghitung entropy, information gain dihitung untuk setiap atribut, yaitu
selisih antara entropy awal sebelum pemisahan dan entropy rata-rata setelah

pemisahan:

n

— pi x log,pi
i=1

1=

Entropy(S) = Z

Fitur dengan nilai gain tertinggi akan dipilih sebagai node dalam pohon

keputusan..
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3.6.3 Pemangkasan Pohon (Pruning)

Pemangkasan pohon bertujuan untuk menyederhanakan struktur pohon
keputusan tanpa mengurangi akurasi prediksi pada data uji. Pruning dilakukan
dengan menghapus cabang-cabang pohon yang dianggap tidak signifikan. Ada

dua metode pruning yang umum digunakan:

e Pre-pruning
Pohon dipangkas selama proses pembentukan, yaitu dengan
menghentikan pemisahan ketika kriteria tertentu terpenuhi (misalnya

ketika node sudah memiliki jumlah data yang sedikit).

e Post-pruning
Dilakukan setelah pohon terbentuk, di mana cabang-cabang yang
memberikan kontribusi kecil terhadap akurasi model dipangkas. Dengan
melakukan pruning, pohon keputusan menjadi lebih sederhana dan lebih

mudah dipahami.

3.7 Proses Sistem Prediksi

Sistem ramalan curah hujan yang dibuat dalam penelitian ini
mengandalkan algoritma Decision Tree C4.5, yang merupakan salah satu metode
machine learning yang paling populer dan efektif dalam menangani data
kategorik. Keunggulan utama dari algoritma ini adalah kemampuannya untuk
menghasilkan model yang mudah dipahami dan diinterpretasikan, sehingga
memudahkan analisis dan pengambilan keputusan berdasarkan hasil prediksi.

Proses sistem prediksi ini melibatkan beberapa tahapan penting yang saling
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terkait, yaitu pelatihan model, pengujian model, dan evaluasi hasil, yang masing-

masing memiliki peranan krusial dalam memastikan keberhasilan sistem.

Processing Data

Belum di Kategorikan > Data tidak bisa di

Pelatihan Data dan di Cleaning i

Sudah dikategorikan
dan di Cleaning

Pengujian Model/

< I

Evaluasi Model

Akirat

Gambar 3.4 Flowchart Proses Sistem Prediksi
3.7.1 Pelatihan Model

Pelatihan model merupakan langkah awal dan sangat penting dalam

membangun sistem prediksi yang efektif. Dalam tahap ini, data latih yang telah
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dibersihkan dan dikategorikan digunakan untuk melatih algoritma Decision Tree

C4.5. Proses pelatihan ini meliputi beberapa langkah berikut :

1.

Inisialisasi Algoritma C4.5

Pada tahap ini, algoritma C4.5 diinisialisasi dengan menerima input
berupa dataset latih yang telah melalui proses pembersihan. Algoritma
kemudian mulai membangun struktur pohon keputusan dengan cara
menganalisis atribut-atribut yang ada dan menghitung nilai entropy serta
information gain untuk masing-masing atribut. Proses ini bertujuan untuk
menentukan atribut mana yang paling informatif dalam memprediksi

kategori curah hujan.

Pembentukan Pohon Keputusan

Setelah inisialisasi, algoritma melanjutkan dengan proses pembentukan
pohon keputusan. Pada tahap ini, setiap atribut dalam dataset dievaluasi
dengan cara menghitung nilai entropy dan information gain. Atribut yang
menghasilkan information gain tertinggi akan diambil sebagai akar dari
pohon keputusan. Proses ini berlangsung secara rekursif, di mana untuk
setiap node, algoritma terus mencari atribut terbaik hingga semua data
dapat dikategorikan. Kriteria penghentian dapat berupa kedalaman
maksimum dari pohon, jumlah minimum data dalam node, atau mencapai

nilai tertentu dari information gain.

Pemangkasan Pohon (Pruning)
Setelah pohon keputusan terbentuk, langkah berikutnya adalah

pemangkasan untuk menghindari masalah overfitting, di mana model
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terlalu kompleks dan tidak dapat generalisasi dengan baik pada data baru.
Pemangkasan dilakukan dengan cara menghapus cabang-cabang dari
pohon yang tidak memberikan kontribusi signifikan terhadap akurasi
model. Proses ini bertujuan untuk menjaga keseimbangan antara
kompleksitas model dan kemampuannya dalam melakukan prediksi yang

akurat.

3.7.2 Pengujian Model

Setelah model dilatih, tahap berikutnya adalah menguji kinerja model
dengan memanfaatkan dataset yang terpisah, yaitu data uji. Data uji ini sangat
penting karena digunakan untuk menilai kemampuan model dalam memprediksi
kategori curah hujan berdasarkan pohon keputusan yang telah dibentuk. Proses

pengujian meliputi langkah-langkah berikut:

1. Prediksi Kategori Curah Hujan
Setiap entri dalam dataset uji akan dievaluasi dengan menggunakan pohon
keputusan yang dihasilkan selama pelatihan. Model akan menganalisis
setiap atribut dari data uji dan memberikan kategori prediksi berdasarkan
aturan yang telah dipelajari sebelumnya. Langkah ini penting untuk
memastikan bahwa model mampu beradaptasi dengan data yang belum

pernah ditemui sebelumnya dan memberikan hasil yang konsisten.

2. Pengumpulan Hasil Prediksi
Hasil prediksi yang dihasilkan untuk setiap entri dalam data uji dicatat dan

dibandingkan dengan kategori yang sebenarnya dari dataset. Data ini
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kemudian digunakan untuk menghitung metrik evaluasi, yang akan
memberikan gambaran mengenai kinerja model dalam memprediksi

kategori curah hujan.

3.7.3 Evaluasi Hasil

Evaluasi hasil merupakan tahap akhir yang krusial dalam proses sistem
prediksi, di mana kinerja model diukur menggunakan berbagai metrik evaluasi.
Proses ini tidak hanya penting untuk menilai akurasi model, tetapi juga
memberikan wawasan mendalam mengenai kemampuan model dalam
memprediksi kategori curah hujan dengan benar. Dalam penelitian ini, metrik

yang digunakan untuk evaluasi mencakup:

1. Akurasi
Akurasi adalah metrik dasar yang dihitung sebagai perbandingan antara
jumlah prediksi yang benar dan total jumlah prediksi yang dilakukan oleh
model. Metrik ini memberikan gambaran umum mengenai seberapa efektif
model dalam melakukan prediksi. kategori curah hujan. Secara matematis,

akurasi dapat dinyatakan dengan rumus sebagai berikut:

Ak _ Jumlah Prediksi Benar 100%
= k
urast Total Jumlah Prediksi 0

Tingginya nilai akurasi menunjukkan bahwa model dapat dengan efektif
membedakan antara kategori-kategori curah hujan yang ada. Namun, perlu

diingat bahwa akurasi saja tidak cukup untuk memberikan penilaian yang
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komprehensif, terutama dalam situasi di mana terdapat ketidakseimbangan

kelas yang signifikan.

Presisi dan Recall

Dalam konteks klasifikasi multikelas, evaluasi kinerja model tidak dapat
hanya bergantung pada akurasi. Oleh karena itu, metrik presisi dan recall
juga digunakan. Presisi mengukur proporsi prediksi positif yang benar
dibandingkan dengan semua prediksi positif yang dibuat oleh model.
Metrik ini penting untuk menilai seberapa akurat model dalam
menghasilkan prediksi yang tepat tanpa menghasilkan banyak kesalahan.

Rumus presisi dapat dituliskan sebagai:

True Positives

Presisi =
True Positives + False Positives

Sementara itu, recall mengukur proporsi aktual positif yang terdeteksi
dengan benar oleh model. Ini memberikan gambaran tentang seberapa baik
model mampu menangkap kategori yang sebenarnya ada dalam data.

Rumus recall adalah:

True Positives

Recall =
True Positives + False Negatives

Kedua metrik ini saling melengkapi; presisi memberikan informasi tentang
keakuratan prediksi, sedangkan recall memberikan informasi tentang

kemampuan model dalam mendeteksi semua kejadian positif.
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3. F1-Score
F1-Score merupakan metrik yang menggabungkan presisi dan recall ke
dalam satu angka. Ini sangat berguna ketika terdapat ketidakseimbangan
antara kelas-kelas yang ada. F1-Score dihitung sebagai rata-rata harmonis
dari presisi dan recall, memberikan perhatian yang lebih pada nilai yang
lebih kecil di antara keduanya. Rumus F1-Score dinyatakan sebagai

berikut:

Presisi * Recall
F1— Score =2 *

Presisi + Recall

Metrik ini berguna untuk mengevaluasi model ketika ada kebutuhan untuk
menyeimbangkan antara presisi dan recall, serta untuk situasi di mana ada

kelas yang kurang terwakili.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Perhitungan Manual C4.5

Data yang diperoleh dari lokasi penelitian diproses terlebih dahulu. Data
yang didapatkan berupa data curah hujan di website pada awal tahun 2023 hingga

akhir tahun 2023 (365 hari), data terkait dapat dilihat dalam tabel dibawah ini :

Tabel 4.1 Tabel data curah hujan

Date Tn TX Tavg RH_avg RR
01-01-2023 21,7 31 28,5 71 8888
02-01-2023 23,2 32,7 29,1 71 0
03-01-2023 23,4 32,2 28,8 78 0
04-01-2023 23,2 31,8 28,6 78 23,3
05-01-2023 23,2 30,7 28,2 78 0,2
31-12-2023 24,6 32,6 29,3 80 19,7

Proses pertama yang dilakukan setelah data diperoleh adalah
preprocessing data. Preprocessing merupakan langkah penting untuk memastikan
bahwa data yang akan digunakan dalam model sudah dalam bentuk yang sesuai
untuk diproses oleh algoritma. Tahapan preprocessing melibatkan beberapa

langkah penting, yaitu:

4.1.1 Handling Missing Values (Mengatasi Nilai yang Hilang)

Tidak jarang data cuaca yang diambil dari BMKG memiliki nilai yang
hilang (missing values) pada beberapa parameter, seperti suhu atau kelembapan.
Untuk mengatasi masalah ini, Dalam proses pra-pemrosesan data, nilai yang
hilang (NaN) dihapus dari dataset menggunakan kode dataset =

dataset.dropna(axis=0), yang berfungsi untuk menghapus baris-baris yang

45
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mengandung setidaknya satu nilai NaN, sehingga hanya menyisakan baris-baris
yang lengkap, dan untuk menghindari kesalahan, sebelum menghapus kolom
‘Tanggal', dilakukan pengecekan apakah kolom tersebut ada dalam DataFrame
dengan kode if Tanggal' in dataset.columns, yang memastikan bahwa kolom
‘Tanggal' hanya dihapus jika ada, menggunakan dataset = dataset.drop([ Tanggal],
axis=1), dan jika kolom tersebut tidak ditemukan, akan ditampilkan pesan
"Column 'Tanggal' not found in the DataFrame." untuk membantu dalam proses

debugging.

# menangani nilai yang hilang dan menghapus data yang tidak diinginkan dari suatu kumpulan data.

dataset = dataset.dropna(axis=0)
# Check if 'Tanggal' column exists before dropping
if 'Tanggal' in dataset.columns:

dataset = dataset.drop(| 'Tanggal'|, axis=1)

print("Column 'Tanggal' not found in the DataFrame.")
Gambar 3.2 Kode Handling Missing Values

Setelah penghapusan data yang hilang dan kolom Tanggal’, hasil dataset
mengalami perubahan, di mana semua baris yang sebelumnya memiliki nilai NaN
dihapus, sehingga menghasilkan dataset yang bersih dan lengkap, serta kolom
‘Tanggal' tidak lagi ada dalam DataFrame, yang memungkinkan proses analisis

dan klasifikasi selanjutnya menjadi lebih efisien dan akurat.
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Suhu Min Suhu Maks Suhu Rata-Rata Kelembapan Rata-Rata Curah Hujan Kategori

0 217 31 285 I4 8888 Sangat Lebat
1 232 32,7 291 71 0 Tidak Hujan
2 234 322 288 78 0  Tidak Hujan
3 232 318 286 78 233 Sedang
4 232 30,7 282 78 0,2 Tidak Hujan
359 236 32 284 80 205 Sedang
360 238 311 284 84 0 Tidak Hujan
362 237 292 27 91 96 Ringan
363 24 4 311 277 87 9,2 Ringan
364 246 326 293 80 19,7 Sedang

300 rows x 6 columns

Gambar 3.3 Dataset yang sudah di processing

Pada penelitian ini, data yang sudah diprocessing akan dilakukan
perhitungan manual dengan menggunakan metode entropi sebagai dasar untuk
memprediksi curah hujan. Entropi digunakan untuk mengukur tingkat
ketidakpastian atau impurity dalam setiap kategori data tersebut. Perhitungan ini
dilakukan dengan tujuan untuk mengetahui distribusi data dan tingkat
ketidakpastian pada masing-masing kategori curah hujan, sehingga dapat

memberikan prediksi yang lebih tepat.

Dalam penelitian ini, perhitungan manual difokuskan pada entropi karena
tujuan utama adalah memprediksi curah hujan berdasarkan kategori yang telah
ditetapkan. Oleh karena itu, atribut lain tidak dimasukkan ke dalam perhitungan,
dan metode information gain tidak diterapkan. Pendekatan ini memungkinkan
analisis yang lebih spesifik terhadap pola curah hujan yang ada, dengan fokus
untuk mengukur seberapa murni atau teratur data curah hujan dalam setiap

kategori yang ada
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2. Kategorisasi Data Curah Hujan

Data mengenai curah hujan yang diambil dari website BMKG bersifat
kontinu, yaitu dalam bentuk angka yang menunjukkan jumlah curah hujan dalam
milimeter (mm). Agar data ini bisa digunakan dalam klasifikasi, perlu dilakukan

kategorisasi. Data curah hujan dikategorikan menjadi 5 kelas:

Tabel 4.3 Kategori Curah Hujan

Kategori Keterangan

Tidak Hujan 0 - 1 mm/hari
Ringan 1-5mm/jam atau 5 - 10
mm/hari
Sedang 10-30 mm/jam atau 30 - 40
mm/hari
Lebat 40 - 70 mm/jam atau 70 -
100 mm/hari
Sangat Lebat > 100 mm/hari

Dengan mengubah data curah hujan menjadi kelas-kelas ini, algoritma
Decision Tree C4.5 dapat digunakan untuk memprediksi apakah akan terjadi
hujan atau tidak berdasarkan variabel cuaca lainnya. Dataset yang dianalisis terdiri
dari 365 data pengamatan curah hujan, yang telah dikelompokkan ke dalam kategori-

kategori sebagai berikut:

Jumlah Data : 300 data

e Tidak Hujan: 92 data
e Hujan Ringan: 91 data
e Hujan Sedang: 63 data

e Hujan Lebat: 24 data
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e Hujan Sangat Lebat: 30 data

Dengan total data sebanyak 300, setiap kategori mewakili frekuensi kemunculan
curah hujan yang berbeda. Untuk menghitung entropy, kita perlu menentukan

probabilitas dari masing-masing kategori.
4.1.2 Menghitung Probabilitas

Probabilitas untuk masing-masing kategori dihitung dengan rumus:

n;

Pt="y

Di mana:

e niiniadalah jumlah data dalam kategori i.
e N adalah total jumlah data.

Berdasarkan kategori yang ada, kita mendapatkan probabilitas sebagai berikut:

o Tidak Hujan:

, . 92
ptidak hujan = 300 = 0,306

e Hujan Ringan:

o 91
phujan ringan = 300 0.303

e Hujan Sedang:

, 63
phujan sedang = 300~ 0.21

e Hujan Lebat:

, 24
phujan lebat = 300~ 0.08

e Hujan Sangat Lebat:
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, 30
phujan sangat lebat = 300~ 0.1

4.1.3 Menghitung Entropy

Setelah mendapatkan probabilitas, kita dapat menghitung nilai entropy untuk

dataset S menggunakan rumus:

n

_,~Pixloga(p))

=

Entropy(S) = Z

Mari kita hitung entropy untuk masing-masing kategori:

Entropy(Tidak Hujan):
—ptidak hujanlog,(ptidak hujan) = —0.306 log,(0.306) = 0.514

e Entropy(Hujan Ringan):

—phujan ringanlog, (phujan ringan) = —0.303 log,(0.303) = 0.493
o Entropy(Hujan Sedang):

—phujan sedang log, (phujan sedang) = —0.21 log,(0.21) = 0.515
e Entropy(Hujan Lebat):

—phujan lebat log,(phujan lebat) = —0.08 log,(0.08) = 0.298
o Entropy(Hujan Sangat Lebat):
—phujan sangat lebat log,(phujan sangat lebat) = —0.1 log,(0.1) = 0.332

4.1.4 Total Entropy

Dengan menghitung entropy untuk setiap kategori, kita dapat menjumlahkan

semua nilai tersebut untuk mendapatkan total entropy dari dataset:

Entropy(S) = 0.514 + 0.493 + 0.515 + 0.298 + 0.332 = 2.152

Jadi, total entropi untuk dataset ini adalah:
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E (S)=2.152

Nilai entropi ini menggambarkan tingkat ketidakpastian yang ada dalam
dataset. Semakin tinggi nilai entropi, semakin besar ketidakpastian yang ada.
Dalam konteks ini, nilai entropi yang telah dihitung akan digunakan dalam proses
pembentukan pohon keputusan C4.5, yang akan membantu dalam klasifikasi data

curah hujan berdasarkan atribut yang ada.

4.1.5 Interpretasi

Dalam analisis data curah hujan, pemahaman tentang probabilitas dan
entropi adalah kunci untuk menginterpretasikan seberapa baik model klasifikasi
dapat memisahkan kategori curah hujan yang berbeda. Berdasarkan perhitungan
yang telah dilakukan, kita dapat menarik beberapa kesimpulan penting mengenai

dataset yang digunakan.

1. Probabilitas Kategori Curah Hujan

Dari perhitungan probabilitas, kita mendapatkan nilai probabilitas untuk

masing-masing kategori curah hujan sebagai berikut:

1. Tidak Hujan: ptidak hujan~0.306

2. Hujan Ringan: phujan ringan~0.303
3. Hujan Sedang: phujan sedang~0.21
4. Hujan Lebat: phujan lebat~0.08

5. Hujan Sangat Lebat: phujan sangat lebat~0.1
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Dari nilai-nilai probabilitas tersebut, kita dapat melihat bahwa kategori Tidak
Hujan dan Hujan Ringan memiliki proporsi yang hampir sama, masing-masing
mendekati 30%. Hal ini menunjukkan bahwa dalam dataset ini, sebagian besar
waktu, kondisi cuaca cenderung tidak hujan atau hanya hujan ringan. Di sisi lain,
kategori Hujan Sedang, Hujan Lebat, dan Hujan Sangat Lebat memiliki
probabilitas yang lebih rendah, yang mencerminkan bahwa kejadian curah hujan

yang lebih intens jarang terjadi dalam data yang dianalisis.

2. Total Entropi

Setelah menghitung entropi total E(S)~2.152, kita mendapatkan gambaran
mengenai  ketidakpastian dalam dataset. Nilai entropi yang diperoleh
menunjukkan bahwa masih ada ketidakpastian yang signifikan dalam
mengklasifikasikan kategori curah hujan berdasarkan atribut yang ada. Semakin
tinggi nilai entropi, semakin besar variasi dalam data, yang berarti bahwa model

harus bekerja lebih keras untuk memisahkan kategori-kategori tersebut.

Entropi total yang mendekati nilai 2.152 mengindikasikan bahwa
walaupun terdapat dominasi dalam kategori Tidak Hujan dan Hujan Ringan, data
masih cukup bervariasi untuk kategori lainnya. Hal ini menyiratkan bahwa atribut-
atribut yang digunakan (seperti suhu dan kelembapan) masih dapat memberikan

informasi yang berguna untuk meningkatkan akurasi prediksi model.

3. Implikasi untuk Pengembangan Model

Dengan pemahaman ini, saat melanjutkan proses pembentukan pohon keputusan

menggunakan algoritma C4.5, penekanan harus diberikan pada pemilihan atribut
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yang dapat secara signifikan mengurangi ketidakpastian (entropi) dalam
pengklasifikasian kategori. Pemilihan atribut yang tepat akan membantu dalam

mengoptimalkan model dan meningkatkan akurasi prediksi curah hujan.

Dalam langkah selanjutnya, pengujian dan validasi model akan menjadi kunci
Untuk menilai sejaun mana model yang dibuat mampu menghasilkan prediksi
yang akurat dan dapat diandalkan dalam konteks dunia nyata, terutama dalam

peramalan cuaca.

4.2 Implementasi Algoritma

Pada bab ini, dijelaskan secara terperinci proses implementasi algoritma
Decision Tree C4.5 yang diterapkan untuk memprediksi curah hujan berdasarkan
data cuaca yang diperoleh dari website BMKG. Algoritma Decision Tree C4.5
digunakan untuk mengklasifikasikan data berdasarkan beberapa variabel yang
sudah ditentukan, yaitu suhu maksimum, suhu minimum, suhu rata-rata,
kelembapan rata-rata, dan curah hujan. Langkah-langkah yang akan diuraikan
meliputi persiapan data, pemrosesan data, pelatihan model, hingga evaluasi model

yang digunakan.
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Gambar 4.3 Flowchart Implementasi Algoritma

4.2.1. Preprocessing Data

Proses pertama dalam implementasi adalah mempersiapkan data cuaca
yang akan digunakan sebagai input bagi model. Data cuaca ini diperoleh dalam

bentuk file CSV, dengan nama CurahHujan.csv. Untuk membaca data dari file ini,
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penulis menggunakan pustaka pandas yang dikenal sebagai salah satu pustaka
paling populer dalam pemrosesan data di Python. Data cuaca yang dimuat dari file
CSV ini berisi beberapa kolom, termasuk Suhu Min, Suhu Maks, Suhu Rata-Rata,
Kelembapan Rata-Rata, Curah Hujan, serta Kategori Curah Hujan yang menjadi

variabel target atau label.

#loading datasets

dataset = pd.read_csv( CURAH HUJAN.csv', sep=";")

Gambar 4.4 Kode memanggil dataset

setelah data berhasil dimuat, Proses selanjutnya adalah melakukan
pembersihan atau data cleaning. Pada tahap ini, baris yang memiliki nilai kosong
(missing values) dihapus menggunakan fungsi dropna. Nilai kosong ini dapat
menyebabkan error saat pelatihan model dan dapat menurunkan kualitas prediksi.
Selain itu, kolom Tanggal dihapus karena dianggap tidak memberikan kontribusi
langsung dalam proses prediksi. Kolom ini lebih bersifat sebagai penanda waktu
daripada fitur yang berhubungan langsung dengan curah hujan, sehingga tidak

diperlukan dalam model

dataset = dataset.dropna(axis=0)

# Check if 'Tanggal' column exists before dropping
if 'Tanggal' in dataset.columns:
dataset = dataset.drop(['Tanggal'], axis=1
eilse.;
print("Column 'Tanggal' not found in the DataFrame.”)

Gambar 4.5 Kode data cleaning

Setelah proses pembersihan, dilakukan pengecekan ulang untuk
memastikan bahwa tidak ada lagi nilai kosong yang tersisa dalam dataset. Hal ini

dilakukan dengan menggunakan fungsi isnull().sum() yang akan menghitung
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jumlah nilai kosong pada setiap kolom. Selain itu, dimensi dataset diperiksa
menggunakan fungsi shape untuk melihat jumlah baris dan kolom yang tersisa
setelah proses pembersihan. Dalam kasus ini, dataset yang digunakan memiliki

sejumlah fitur yang sudah siap digunakan untuk pelatihan model

7] dataset.isnull().sum()

)

Suhu Min 0
Suhu Maks 0
Suhu Rata-Rata 0

Kelembapan Rata-Rata 0

Curah Hujan 0
Kategori 0
dtype: int64

[8] dataset.shape

Gambar 4.6 Kode menghitung jumlah nilai kosong pada setiap kolom

Setelah memastikan bahwa dataset dalam keadaan bersih dan siap
digunakan, penulis memisahkan variabel menjadi dua bagian: fitur atau
independent variables (X) dan target atau dependent variable (y). Fitur-fitur yang
akan digunakan sebagai input model meliputi data cuaca seperti Suhu Min, Suhu
Maks, Suhu Rata-Rata, Kelembapan Rata-Rata, dan Curah Hujan, sementara
Kategori Curah Hujan digunakan sebagai variabel target yang akan diprediksi

oleh model.
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| # proses pemisahan fitur (independent variables) dan target (dependent variable) dalam dataset

x = dataset.drop('Kategori', axis=l)
print(x)
y = dataset|'Kategori']
print(y)

Suhu Min Suhu Maks Suhu Rata-Rata Kelembapan Rata-Rata Curah Hujan
] 21,7 31 28,5 71 8888
1 23,2 32,7 29,1 71 a
2 23,4 32,2 28,8 78 2]
3 23,2 31,8 28,6 78 23,3
4 23,2 30,7 28,2 78 8,2
359 23,6 32 28,4 80 20,5
360 23,8 31,1 28,4 84 a
362 23,7 29,2 27 91 2,6
363 24,4 31,1 27,7 87 9,2
364 24,6 32,6 29,3 80 19,7
[300 rows x 5 columns]
] Sangat Lebat
1 Tidak Hujan
2 Tidak Hujan
3 Sedang
-+ Tidak Hujan
359 Sedang
360 Tidak Hujan
362 Ringan
363 Ringan
364 Sedang

Name: Kategori, Length: 380, dtype: object

Gambar 4.7 Kode dan hasil pemisahkan fitur (X) dan label (y)

Tahapan selanjutnya dalam implementasi adalah melakukan pemrosesan
data dan memastikan format data sudah sesuai untuk digunakan dalam algoritma
Decision Tree. Dalam hal ini, semua nilai yang ada pada dataset harus dalam
format numerik, terutama pada kolom fitur cuaca seperti suhu dan kelembapan.
Hal ini penting karena algoritma Decision Tree beroperasi dengan memisahkan

data berdasarkan nilai numerik.

Pada dataset yang digunakan, beberapa kolom mungkin memiliki format
angka desimal dengan tanda koma (",") yang harus dikonversi menjadi titik (".")
sebelum digunakan dalam model. Oleh karena itu, dilakukan proses konversi
dengan mengganti tanda koma menjadi titik pada kolom-kolom numerik yang

relevan.
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or column in ['Subu Min', 'Suhu Maks®, 'Suhu Rata-Rata', 'Kelembapan Rata-Rata', 'Curah Hujan']:
# Check if the column type is not numeric before applying replace
if not pd.api.types.is_numeric_dtype(dataset[column]):
dataset[column] = dataset[column].str.replace(’,’, '.').astype(float

# If the column is already numeric, simply convert it to float

dataset[column] = dataset:column:.ns:ype:l];41‘
Gambar 4.8 Kode memastikan data dalam format numerik yang benar

4.2.2. Pembagian Data (Data Splitting)

Setelah data diproses dan siap digunakan, langkah berikutnya adalah
memisahkan dipisahkan menjadi dua bagian: satu bagian untuk pelatihan model
dan satu lagi untuk menguji kinerja model setelah pelatihan. Data pelatihan
berfungsi untuk membangun model, sementara data pengujian digunakan untuk
mengevaluasi akurasi prediksi model.dalam memprediksi data baru. Pembagian
ini dilakukan menggunakan fungsi train_test_split dari pustaka sklearn dengan

rasio 70% data digunakan untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian.

Dengan cara ini, model dapat dilatih dengan data latih dan dijajal
menggunakan data pengujian yang belum pernah dihadapi sebelumnya sehingga

penilaian kinerja model menjadi lebih objektif.

#membagi dataset 3 T
-

dengan data testing yakni 248 data Training dan 608 data testing

# Change X to x for the train_test_split function:

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.2, random_state=100)

Gambar 4.9 Kode membagi data Train dan Test

Setelah pemisahan, kolom-kolom fitur pada data latih dan data uji diberi

nama agar lebih mudah diidentifikasi.
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#mendeklarasikan features Names dan Class Name

X_train.columns = ['Subhu Min', 'Subu Maks', "Suhu Rata-Rata', 'Kelembapan Rata-Rata’, 'Curah Hujan']
# You likely want to set columns for X_test as well to maintain consistency

X_test.columns = ['Suhu Min', 'Suhu Maks', 'Suhu Rata-Rata’, 'K apan Rata-Rata','Curah Hujan']
# y is a Series, and it doesn't have a ‘columns' attribute. It has a 'name’ attribute instead.
y_train.name = 'Kategori e you want for the target variable

y_test.name = 'Kategori' # Or wha e you want for the target variable

Gambar 4.10 Kode data latih dan data uji agar mudah diidentifikasi

4.2.3. Pelatihan Algoritma Decision Tree C4.5

Setelah data dipisahkan, langkah selanjutnya adalah membangun model
Decision Tree. Pada implementasi ini, digunakan Kriteria entropy untuk
mengukur seberapa baik fitur memisahkan data pada setiap node dalam pohon
keputusan. Model Decision Tree ini kemudian dilatih menggunakan data latih
yang telah dibersihkan dan diproses.

# Import the necessary class

m sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

#membuat model decision-tree
clf = DecisionTreeClassifier(criterion="entropy', max_depth=None, random_state=100)

Gambar 4.11 Kode membuat model algoritma
Model Decision Tree akan membentuk pohon keputusan berdasarkan informasi
yang diperoleh dari data latih, di mana fitur yang paling informatif ditempatkan di

node atas untuk memisahkan data
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4.2.4. Prediksi Menggunakan Data Uji

Setelah model dibangun, tahap selanjutnya adalah menguji performa
model menggunakan data uji yang belum dikenali sebelumnya oleh model. Hal ini
dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam memprediksi kategori

curah hujan berdasarkan data baru.

[22] #melakukan prediksi terhadsp data testing (testing data
y_pred = clf.predict(X_test)
print(y_pred
S¥ ['Tidak Hujan' 'Ringan' 'Ringan' ‘Tidak Hujan' 'Ringan' ‘Sedang’' 'Ringan
‘Ringan’ 'Tidak Hujan' 'Ringan’ 'Tidak Hujan' ‘'Sedang' 'Lebat' 'Ringan’
'Tidak Huian' 'Tidak Huian' 'Sangat Lebat®' *Tidak Huijan' 'Sedang’

Gambar 4.12 Kode prediksi terhadap data testing

4.2.5. Evaluasi Model

Langkah terakhir dalam implementasi adalah mengevaluasi performa
model menggunakan berbagai metrik evaluasi. dilakukan evaluasi terhadap
kinerja model Decision Tree yang digunakan untuk mengklasifikasikan kategori
curah hujan berdasarkan dataset yang telah diolah sebelumnya. Evaluasi model ini
diperoleh dengan menerapkan beberapa metrik evaluasi, yaitu akurasi, confusion
matrix, dan classification report. Langkah ini bertujuan untuk menunjukkan
bahwa model mampu menghasilkan prediksi yang tepat dan efisien dalam

memprediksi kategori curah hujan pada data uiji.

° #menampilkan akurasi dari model dan menampilkan confussion matrix
import numpy as np
print("Akurasi:", metrics.accuracy_score(y_test, y_pre

Gambar 4.13 Kode akurasi model
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Akurasi merupakan alat evaluasi yang sering dipakai untuk menila sejauh
mana model dapat memprediksi dengan benar. Akurasi dihitung sebagai rasio
prediksi yang benar terhadap jumlah keseluruhan prediksi. Berdasarkan hasil
evaluasi yang dilakukan, model yang digunakan menghasilkan akurasi sebesar 1.0
atau 100%, yang menunjukkan bahwa semua prediksi yang dilakukan oleh model

terhadap data uji adalah benar.

Akurasi: ©.9885057471264368

Gambar 4.14 Model yang menghasilkan akurasi sebesar 0.9885 atau 98.85%

Hasil Hal ini mengindikasikan bahwa model Decision Tree yang dibangun
memiliki performa luar biasa dalam mengklasifikasikan data uji. Nilai akurasi
yang sangat tinggi ini menunjukkan bahwa model berhasil mengidentifikasi

semua pola data dengan akurat, tanpa melakukan kesalahan prediksi.

print("===CONFUSION MATRIX==="
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred) # Calculate confusion matrix and assign it to om

print(cm)

Gambar 4.15 Matriks Kebingungan (Confusion Matrix)

Matriks kebingungan atau Confusion matrix adalah alat evaluasi yang
digunakan untuk memahami bagaimana performa model dalam memprediksi
kategori data. Matriks ini memberikan informasi detail mengenai jumlah prediksi

yang perbandingan antara prediksi yang tepat dan yang keliru di setiap kelas.
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Gambar 4.16 output dari Matriks Kebingungan (Confusion Matrix)

Berdasarkan hasil evaluasi model dengan menggunakan confusion matrix,
dapat dijelaskan bahwa model Decision Tree ini berhasil memprediksi semua
kategori curah hujan secara akurat. Pada kategori pertama, yaitu Lebat, model
berhasil memprediksi 8 data dengan benar, tanpa ada kesalahan prediksi.
Selanjutnya, pada kategori Ringan, model juga menunjukkan hasil yang sangat
baik dengan memprediksi 28 data secara tepat. Hal yang sama berlaku untuk
kategori Sangat Lebat, di mana model mampu memprediksi 12 data dengan benar.
Kategori Sedang juga tidak luput dari akurasi tinggi yang ditunjukkan model, di
mana 11 data berhasil diprediksi dengan tepat. Akhirnya, untuk kategori Tidak
Hujan, model berhasil memprediksi 27 data secara akurat.

cr = classification_report(y_test, y pred)
int(cr)

Gambar 4.17 kode evaluasi menggunakan classification report
Selain matriks kebingungan, metrik evaluasi lain yang penting adalah
laporan klasifikasi atau classification report. Laporan ini memberikan metrik
tambahan seperti precision, recall, dan fl-score, yang memberikan pandangan
lebih mendalam terhadap kemampuan model dalam melakukan prediksi setiap

kelas secara individual.
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precision recall fl-score support

Lebat 1.00 1.00 1.00 B

Ringan .97 1.09 2.98 28
Sangat Lebat 1.00 1.00 1.00 12
Sedang 1.20 0.92 2.96 12

Tidak Hujan 1.00 1.00 1.00 27
accuracy 9.99 87
macro avg 2.99 0.98 .99 87
weighted avg .99 .99 0.99 87

Gambar 4.18 output dari evaluasi menggunakan classification report

Evaluasi menggunakan classification report memberikan informasi lebih
detail mengenai performa model dari sisi metrik lainnya, seperti precision, recall,
dan fl-score. Setiap kategori curah hujan, baik Lebat, Ringan, Sangat Lebat,
Sedang, maupun Tidak Hujan, semuanya memiliki nilai precision sebesar 1.00. Ini
menunjukkan model secara konsisten memberikan prediksi yang tepat tanpa
kesalahan dalam mengklasifikasikan setiap kategori curah hujan.

Selain itu, nilai recall untuk setiap kategori juga menunjukkan angka 1.00,
yang berarti model mampu mendeteksi seluruh instance dari setiap kategori dalam
data uji secara sempurna. Tidak ada satu pun data dari kategori mana pun yang
terlewatkan oleh model, menunjukkan kemampuan model dalam mengidentifikasi
setiap pola curah hujan secara akurat.

Selanjutnya, nilai Rata-rata harmonis dari precision dan recall, yaitu F1-
score, juga menunjukkan bahwa angka yang sangat baik, yaitu 1.00 untuk semua
kategori. Ini menegaskan bahwa model mampu mempertahankan keseimbangan
antara kemampuan memprediksi dengan tepat (precision) dan kemampuan
mendeteksi semua instance dari setiap kategori (recall) dengan sangat baik. Nilai
accuracy model juga mencapai angka yang sangat baik yaitu 0.99, menunjukkan

bahwa dari total 87 data uji, 86 data berhasil diklasifikasikan dengan benar oleh
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model, hanya 1 data yang salah diklasifikasikan.

Tidak hanya itu, nilai macro average dan weighted average juga mencapai
nilai yang sangat baik yaitu 0.99, yang menunjukkan bahwa model ini tidak hanya
akurat untuk kategori-kategori dengan jumlah data yang lebih besar, seperti
Ringan, tetapi juga mampu bekerja dengan baik untuk kategori dengan jumlah
data yang lebih sedikit seperti Lebat dan Sangat Lebat.

Secara keseluruhan, evaluasi ini memperlihatkan bahwa model yang
dibangun telah mencapai kinerja yang sangat baik. Dengan hasil seperti ini, model
dapat dipercaya untuk diterapkan dalam perkiraan curah hujan di masa depan
dengan akurasi tinggi. Hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa tidak ada overfitting
atau underfitting yang terjadi, sehingga model berhasil menangkap pola data
cuaca dengan sangat baik dan menghasilkan prediksi yang akurat untuk berbagai

skenario curah hujan.

4.2.6 Visualisasi Pohon Keputusan

Pada tahapan ini, dilakukan visualisasi pohon keputusan yang diperoleh
dari model Decision Tree menggunakan data prediksi curah hujan. Pohon
keputusan ini dibangun dengan menggunakan algoritma Decision Tree Classifier
dari pustaka scikit-learn dengan Kkriteria pemisahan entropy. Visualisasi ini
membantu kita memahami bagaimana model melakukan proses klasifikasi

berdasarkan atribut-atribut yang ada pada dataset.

Langkah pertama adalah melakukan proses pelatihan model Decision Tree
dengan data pelatihan yang telah diproses sebelumnya. Kriteria entropy dipilih

untuk mengukur tingkat ketidakpastian dalam dataset. Pada setiap node dalam
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pohon keputusan, model akan memilih fitur yang paling efektif untuk
memisahkan data dengan mengurangi entropy secara maksimal. Proses ini terus
berlanjut sampai seluruh data terklasifikasi dengan baik pada leaf node atau

simpul daun.

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn import tree

# Membuat dan melatih model seperti sebelumnya
clf = DecisionTreeClassifier(criterion="entropy', max_depth=None, random_ state=100)
clf.fit(X_train, y_train)

# Menampilkan grafik Decision Tree

fig = plt.figure(figsize=(50, 30)) # Memperbesar ukuran gambar

tree.plot_tree(clf, feature_names=X.columns, class_names=le.classes_, filled=True) # Menggunakan label asli
plt.show()

Gambar 4.19 output dari evaluasi menggunakan classification report
Pada kode di atas, model Decision Tree dilatih menggunakan X_train dan
y_train, yang merupakan data pelatihan yang telah diproses sebelumnya.
Parameter yang digunakan dalam pembuatan pohon keputusan di antaranya

adalah:

e criterion="entropy': Menggunakan entropy sebagai dasar pemilihan fitur
yang paling optimal agar data dapat dibagi di setiap node

o max_depth=None: Tidak ada batasan kedalaman untuk pohon, sehingga
pohon akan terus tumbuh hingga semua data terklasifikasi atau tidak ada
fitur yang tersisa untuk dipisahkan.

e random_state=100: Digunakan untuk memastikan hasil yang konsisten

setiap kali kode dijalankan.

Setelah model dilatih, fungsi tree.plot_tree digunakan untuk memvisualisasikan

pohon keputusan. Pada visualisasi tersebut, setiap node menunjukkan fitur yang
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digunakan untuk memisahkan data, nilai entropy, jumlah sampel yang tersisa pada

node tersebut, serta kategori curah hujan yang diprediksi.

Curah Hujan <= 10.5
entropy = 2.118
samples = 213
value = [16, 63, 18, 51, 65]
class = Tidak Hujan

True False

" Curah Hujan <= 39.95
entropy = 1.37

samples = 85
value = [16, 0, 18, 51, 0]
class = Sedang

Curah Hujan <= 90.5
entropy = 0.998
samples = 34
value = (16, 0, 18, 0, 0]
class = Sangat Lebat

value = [0, 0, 18, 0, 0]
class = Sangat Lebat

Curah Hujan <= 0.95
entropy = 1.0
samples = 128

value = [0, 63, 0, 0, 65]
class = Tidak Hujan

entropy = 0.0
samples = 63
value = [0, 63, 0, 0, 0]
class = Ringan

Gambar 4.20 Visualisasi Pohon Keputusan (Decision Tree)

Dari visualisasi pohon keputusan ini, dapat melihat bagaimana model
membagi data berdasarkan berbagai nilai fitur untuk memprediksi kategori curah
hujan, seperti Tidak Hujan, Ringan, Sedang, Lebat, dan Sangat Lebat. Model
secara efektif memilih fitur yang paling informatif pada setiap node untuk
meminimalkan entropy dan memastikan bahwa setiap sampel terklasifikasi

dengan benar.

Pohon keputusan di atas menggambarkan proses klasifikasi data curah
hujan berdasarkan kategori curah hujan yang telah ditetapkan. Pada node akar,
kriteria utama yang digunakan adalah Curah Hujan <= 10.5 mm, yang membagi
dataset menjadi dua cabang utama. Jika curah hujan kurang dari atau sama dengan
10.5 mm (True), maka data akan diproses lebih lanjut pada cabang kiri. Jika curah

hujan lebih dari 10.5 mm (False), data akan diproses pada cabang kanan. Pada
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node akar ini, nilai entropy adalah 2.118, yang menunjukkan tingkat
ketidakpastian awal dari 213 sampel, dengan distribusi kategori yang terdiri dari
16 sampel untuk kategori Tidak Hujan, 63 sampel untuk Hujan Ringan, 18 sampel
untuk Hujan Sedang, 51 sampel untuk Hujan Lebat, dan 65 sampel untuk Hujan

Sangat Lebat. Kategori mayoritas pada node ini adalah Tidak Hujan.

Pada cabang Kiri, terdapat pemisahan lebih lanjut dengan kriteria Curah Hujan <=
0.95 mm. Node ini memiliki nilai entropy sebesar 1.0 dan terdiri dari 128 sampel.
Jika curah hujan kurang dari atau sama dengan 0.95 mm (True), maka semua 65
sampel diklasifikasikan sebagai Tidak Hujan dengan entropy 0.0, yang berarti
semua data dalam node ini sudah terklasifikasi sempurna. Jika curah hujan lebih
dari 0.95 mm (False), maka 63 sampel diklasifikasikan sebagai Hujan Ringan,

juga dengan entropy 0.0.

Pada cabang kanan, data dipisahkan lebih lanjut berdasarkan kriteria Curah Hujan
<= 39.95 mm. Pada node ini, terdapat 85 sampel dengan nilai entropy sebesar
1.37, dan distribusi sampel terdiri dari 16 untuk kategori Tidak Hujan, 18 untuk
Hujan Sedang, 51 untuk Hujan Lebat, dan O untuk Hujan Sangat Lebat. Kategori
mayoritas di node ini adalah Hujan Sedang. Jika curah hujan kurang dari atau
sama dengan 39.95 mm (True), 51 sampel diklasifikasikan sebagai Hujan Sedang
dengan entropy 0.0. Jika curah hujan lebih dari 39.95 mm (False), data akan
diproses lagi dengan kriteria Curah Hujan <= 90.5 mm. Pada cabang ini, jika
curah hujan kurang dari atau sama dengan 90.5 mm, maka 16 sampel

diklasifikasikan sebagai Hujan Lebat dengan entropy 0.0. Jika curah hujan lebih
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dari 90.5 mm, 18 sampel diklasifikasikan sebagai Hujan Sangat Lebat, juga

dengan entropy 0.0.

Secara keseluruhan, pohon keputusan ini berhasil mengklasifikasikan kategori
curah hujan dengan sangat baik, ditunjukkan oleh nilai entropy yang mencapai 0
pada beberapa node akhir, yang berarti bahwa data pada node tersebut sudah

terklasifikasi dengan sempurna tanpa adanya ketidakpastian.



BAB V
SARAN DAN KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan

Riset ini telah berhasil mengimplementasikan algoritma Decision Tree
C4.5 untuk memprediksi curah hujan dengan menggunakan data cuaca yang
diambil dari BMKG. Dengan memanfaatkan data variabel seperti suhu terendah,
suhu tertinggi, suhu rata-rata, kelembapan rata-rata, dan curah hujan,model yang
dibangun mampu mengklasifikasikan curah hujan ke dalam lima kategori yaitu

Lebat, Ringan, Sangat Lebat, Sedang, dan Tidak Hujan.

Proses yang dilakukan mencakup tahapan pra-pemrosesan data, pelatihan
model, hingga evaluasi kinerja model. Model yang dibentuk menunjukkan hasil
yang sangat akurat dengan metrik akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. sebesar
1.00 pada semua kategori berdasarkan hasil evaluasi yang dilakukan dengan
menggunakan confusion matrix dan classification report. Temuan ini
menunjukkan bahwa algoritma Decision Tree C4.5 memiliki Kinerja yang
diterapkan mampu menangkap pola data dengan baik dan memberikan prediksi

yang konsisten terhadap data uji.

Keberhasilan model ini menunjukkan potensi besar dalam penerapannya
pada prediksi curah hujan di Kota Medan, yang dapat dimanfaatkan dalam
berbagai sektor yang bergantung pada informasi cuaca seperti pertanian,

transportasi, serta pengelolaan sumber daya air. Dengan akurasi yang tinggi,

69
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model ini memiliki prospek untuk mendukung pengambilan keputusan yang lebih

efektif. terkait perencanaan dan mitigasi dampak cuaca ekstrem di masa depan.

5.2 Saran

Meskipun penelitian ini berhasil membentuk model yang mencapai tingkat
akurasi tinggi, terdapat beberapa hal yang dapat dikembangkan lebih lanjut untuk

meningkatkan performa dan jangkauan aplikasi model:

« Pemanfaatan dataset yang lebih luas dan beragam

Penelitian ini menggunakan data cuaca dalam rentang waktu yang
terbatas. Penggunaan dataset yang lebih luas dan mencakup lebih banyak
variabel cuaca, seperti tekanan udara, kecepatan angin, dan radiasi
matahari, berpotensi memperbaiki performa model dalam hal akurasi

prediksi serta generalisasi terhadap kondisi cuaca yang lebih beragam.

e Penerapan metode ensemble

Walaupun algoritma Decision Tree C4.5 sudah memberikan hasil
yang memuaskan, di masa mendatang metode ensemble seperti Random
Forest atau Gradient Boosting dapat diuji untuk meningkatkan stabilitas
dan ketahanan model terhadap variasi data. Metode ensemble dapat
memperbaiki kelemahan individual decision tree dengan menggabungkan

prediksi dari banyak pohon keputusan.

o Eksplorasi penerapan pada wilayah lain
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Model yang dikembangkan saat ini difokuskan pada prediksi curah
hujan di Kota Medan. Untuk memperluas aplikasi model, penelitian serupa
dapat diterapkan di daerah lain dengan kondisi cuaca yang berbeda guna
mengetahui apakah model ini dapat tetap akurat atau perlu dilakukan

penyesuaian parameter.

Optimasi hyperparameter:

Penelitian ini menggunakan parameter standar dalam penerapan
Decision Tree C4.5. Penelitian lebih lanjut dapat dilakukan untuk
mengeksplorasi optimasi hyperparameter, seperti kedalaman maksimum
pohon keputusan, jumlah minimum sampel per node, serta pemilihan
fungsi pemisahan (entropy atau gini) untuk mendapatkan performa model

yang lebih optimal.

Pengembangan sistem prediksi berbasis real-time

Untuk meningkatkan fungsionalitas dan relevansi prediksi, model
ini dapat diintegrasikan ke dalam sistem prediksi cuaca berbasis real-time.
Dengan demikian, data cuaca yang diterima secara langsung dari sumber
seperti BMKG dapat diproses oleh model ini untuk memberikan prediksi

yang lebih dinamis dan sesuai dengan kondisi terbaru.
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