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INTISARI

Mendapatkan informasi yang menarik dari kumpulan data | data sers
disebut dengan data mining. Dari proses data mining ini dapat diperoleh berbagai
informas: penting sulah satunya adalah prediksi. Untuk memprediksi banjir
m-mﬂmmammmmmpummgmﬂmﬂgmdm
mining. Selain algoritma, hal utama yang 1 n unfuk melakukan proses data
minimg ldﬂhhdamms E




ABSTRACT

Getting interesting information from data sets is called data mining. From
thiz date mining process, variows important information can be obiained, ane of
which is prediction. Te predict floads as one of the disasters that often eccur, data
mining aleorithms can be wsed, In addition to aleorithms, the main thing peeded
to carry ot the data mﬁr&lgp.mmrsir da T

rx are needed bt there are at
ter he able to represent the




BAB I

FPENDAHULUAN

al., 2021). Seluin kejadianmya yang sering terjadi dan mengakibakan kerugian
yang cukup besar seperti di Indonesia dalam Laporan Index Ristko Bencana
Indoensia (IRBI) tabun 2020 menjabarkan bahwa bencana alam yang paling



banyak terjadi adalah Banjir yang mencapai angka 1.070 Kejadian (Sesa et al,
2020).

Karakteristik banjir di Indonesia telah berubah dari tahun tujuh puluhan
yang pada awalnya lebih diakibatkan oleh faktor alam (Nugroho, 2002), berubah
menjadi berbagai faktor yang lebih komplek termasuk sosial (Nugroho. 2002).

(Tingsanchali, 2012). urah hujan dan populasi, banjir juga disehabkan

adanya daersh aliran sungai (DAS) (Safitri, 2021).

Setelah ditetapkannya faktor penyebab banjir, tahap selanjutnya
mendapatkan data faktor penyebab yang sudah ditetopkan yakni : data cursh
hujan, data kepadatan penduduk, dan dats jumlah sungai. Mengingat faktor



penyebab menmpakan karakteristik yang ada di Indonesia, maka fokus penelusuran
data juga berfokus pada wilayah Indonesia. Data yvang digunakan sebanyak 24
Provinsi sebagai perwakilan wilayah di Indonesia. Yang tersebar di 3 (tiga) Pulau
besar yakni Pulau Sumatera, Pulau Jawa dan Pulau Kalimantan selain it beberapa
pulau kecil seperti Kepulauan Riau. Bahi dan Kepulauan Nusa Tenggara
ditambahkan untuk dapat.melihat daerah dengan luasan daratan yang lebih kecil.
Pemilihan F{mﬁ'ﬂ‘jﬂda wm m‘l d:lmrqﬂmu.mre fleksikan seluruh
wilayahi di Indonesia. mengingat dacrah tersebut memilki jumlah kepadatan
mm aliran sungai yang berbeda-beda.

Dengan ditentukannya Provinsi yang akan menjadi farget penelitian,
selanjutnys mienentukan durasi data, Merujuk pada ketersedisan data “dari
hiip. Udataontine brkg go.id  sebagai penyedia data, maka data yang dipilih
adalsh data dari fahun 20152020 pada tiap Provinsi. Hal ini dikarenakan data
yang disajikan pada penyedia dats tersebut cukup lengkap pada durasi tahun
2015-2020. Pemilihan pengunduhan datn  cursh tmjan dari Badan Meteorologi
Kh.n'lw dan Emﬁph [BHKGH sendiri, Hl ini lebih dikarenakan
dikarenakan salah satu wewemang BMKG memberikan informasi terscbut
(BMKG, 2021). Sedangkan untuk kepadatan penduduk yang menggunakan rumus
luas wilayah dirujuk dari Badan Pusat Statistik (BPS) (B. Indonesia, 2019) dibagi
dengan jumiah penduduk yvang juga menggunakan sumber data dan BPS (B.
Indonesia, 2020}, Jumlah Sungai yang mengalir pada suatu Provins sebagai salah
satu faktor penvebab banjir dirajuk dari data BPS (B. Indonesia. 2014) selian i

juga mengambil data dan halaman hitp:/plk.unkris ac.id’ pada arikel Dafiar




sungai di Indonesia (Krisnadwipayana, -} pada artikel ini tidak menyertakan
wakt penulisan.

Dengan adanya informasi sumber data penyehab banjir. Maka selanjutnya
diperlukan data tentang kejadian banjir pada tiap deerah untuk menentukan label
banjir dan tidak banjir. Untuk mendapatkan.data ini diambil dari Data Informasi

hujan, dats kepoadatan penduduk dan data sungai serta data kejadian banjir
sehingga membentuk data sees?
b. Bagsimana data sets yang telah terbentuk dapat disnalisis lebih lanjut untuk

memprediksi bencana dimasa yang akan datang dengan data mining?



¢, Apakah algoritma Naive Bayes memiliki performa yang baik untuk

¢. Mengetahui apakah algoritma Naive Bayes memiliki performa terbaik untuk
memprediksis banjir dengan data sets yung telah terbentuk.



1.5. Manfaat Penelitian
Penelitian diharapkan memiliki manfaat sebagai berikut :
a. Terbentuk data sets banjir yang menjadi rijukan  dalam bidang data mining




BAB 11

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka
Curah hujan, merupakan salah
banjir (Naik et al.. 202}; Nugroho;

or yang menyehabkan terjadinya
R ATHE LN I_'iﬂ_l'_l,]lll!‘ll‘lll curah

identifkasi. Penelitian yang dila eh Saruni Dwiasnati dan Yudo Devianto
{2021) meneliti tentang penentuan daerah rawan bencana banjir (Dwiasnati &
Devianto, 2021). Dalam penelitian ini, tidak menginformasikan jenis data yang
digunakan untuk dilakukan analisis. Namun menyertakan informasi bahwa proses
pengunduhan data yang menggunakan dataminer (Dwiasnati & Devianto, 2021).



Tantangan dari penelitisn (Dwiasnati & Devianto, 2021) tidak menyertakan
informasi tentang detail data vang digunakan. Padahal jika memjuk (Mosavi et al.,
2018) dekomposisi data sangat penting schingga dspat memberikan nformasi
tentang  kualitatif ketangguhan, akurasi, efektivitos. don kecepatan algoritma.
Meski tidak dapat disangkal bahwa hasil dan penelitian menyatakan bahwa
akurasi vang dihasilkan aleh Supp_m{_MHmhhﬁ (SVM) mencapa 97.62%
dengan menggunakan feature selection (Dwissnati & Devianto, 2021).

‘Adanya informasi tentang sumber data vang digunakan oleh (Dwiasnati
& Dewvianto, 1021) behwa data dunduh dori website resmi BNPB, BPS
Kabupaten Bandung don BMKG. Hal ini menjadi informasi penting tentang
sumber dats dari Pemerintuh dapat digunaksn dan terpercayn keabsahannyn.
Penggunaan sumber data dari Pemerintah seperti yang dilakukan oleh (Naik et al.,
2021) yang menggunakan sumber duta dari pemeriniah India mengukuhkan
Bﬂﬁm nnn'ﬁcrdnta dan pemerimtah sangat dapat dlm

Pemilithan alg_zm"innﬂ tidak secara acak m!pljmnpn'huﬁi;ln algoritma
an tepat untuk menyelesaikan prediksi bencana banjir. Pemilihan
merujuk ﬁhmmhhr.mgm ‘melakukan penelitian terdahulu seperti penelitian
yang dilakukan oleh (Azion et al, 2020) bemssha mengkomparasi 3 (tiga)

.

algoritma yakni Naive Ba}fes K-Nearest Nﬂlghbﬂ-ﬂl’d.. dan Support Vector
Machines(Azlan et al., 2020). Hasil komparasi dengan dute sets yang diperoleh
dari social media. algoritma Maive Bayes cepat dalam proses perhitungan namun
akurasinya rendah. K-Nearest Neighbour memiliki akurasi tinggi dan waktu yang

sedangl Azlan et al., 2020). Sedangkan Suppoert Vector Machines memiliki akurasi



tinggi dengan waktu rendah. Untuk akurasi sendiri, Naive Bayes 50%, K-Nearest
Neighbour 79% dan Support Vector Machines 79%(Azian et al, 2020).
Membandingkan beberapa algoritma jugn dilokukan oleh (Gopal et al., 2020),
Dengan data sets yang digunakan adalah mengkoleksi 211 artikel yang release

bi-gram %

bi-gram

i QR et W im, 9} dapat dijadikan scuan performa
dengan catatan :
- Accuracy dapat menjadi rujukan performa jika fufse megative dan faise
positif memiliki jumlah yang hampir sama (symmetric);
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- FI Score
o
_ Yﬂkﬂiﬁhpﬂir  ouiini
o)
e a—
s o pasitif lebih l‘-lﬂm'!pkﬂl
dikan sebagai ukuran performa




1

LT UL EL 1T
*l —— o e )
x vy wprp
L 3
® ikt |8
v e
HLF v Cus s

Uiatam it
o g s e
i

1 Charges b brssi Uass T armave W TR g
o p— i} Mewress suieniec crariem
%! Eagamred

Sty o

88%, Support Vector }
Boosting Model 88% (Domala ef al., 2020) 3 ketika menggunakan duta
sets yang berbeda, temnyata masing-masing algoritma memiliki performa yang
berbeda, seperti yang dilakukan oleh (Gopal et al., 2020). Selain itu penelitian
yang mengkombinasikan antara metode klastering dan klasifikasi untuk
memetakan jumlsh sebaran pandemi covid-19 di Indonesia (Windarto et al.,
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2020). Adapun data yang digunakan adalah data yang diperoleh dari covid19.go.id
pertanggal 7 juli 2020(Windarto et al., 2020). Hasil dari penelitian ini yakni
kombinasi metode Klastering dan klasifikasi dapat diterapkan pada kasus
persebaran pandemi covid-19 di Indonesia dengan memanfaatkan software bantu

RapidMiner{Windarto et al., 2020). Selain.itu, kombinasi dari hasil pemetaan

terlihat pada tabel 3 berikut(Maliha et al, 2019).



Tabel 2.2 Hasil penlitian Cancer Disease Prediction using Naive Bayes, K-
Nearest Neighbor and J4% algorithm {Maliha et al., 201%)

Class Avewr | Ervor | Sensit | Specifv | Precisio F-

ey ritte ivity n Svore
Naive 98.2% 2% 92.5% 1 99.1% 95.3% 3%
Bayes

KNN OR.8%6 | 1.2% Q044G | 0028, | 94.9% | 94.6%
148 OES% | 2% | 944% | OR9%I] 95.10% | 94.2%

Pencrapan data mining dalim bidang kebencanaan jugn telsh dilakukan
néﬂhfrmh et al., 2008), Penelitian ini henmht'm:.aiﬂms gunung
berapi(Tempala et al. 2018). Sehagaimana faktor yang menyebabkan bencana
seperti banjir yang memiliki banyak faktor (Prihandoko et al, 2017), mamun
dalam penslitian ini hanya menggunakan data time seriex berupa histary. Dilatar
Bﬂkanﬁﬁ.wakn}a gunmung berapi di Indonesia yaknisebanyak 127 gunung
berapi aktil. Dengan jumlah gunung berapi tersebut penelitian memperoleh data
bahwa pada 2017 terdapat 4 (empat) gunung berapi yang bersttus siaga(Tempola
et al.. 2018).

‘Dlengan keadsan ini, dilnkuknn penelitinn unink memprediksi stotus
gunung berapi yang ada di [n:lnmﬂ'rampnh et al., 20018). Adapun untuk
melakukan prediksi tersebut, Penelition menggunakan metode metode Naive
Bayes Classifier (NBC) dengan data yang telah diolah sebelumnya menggunakan
metode K-Fold cross validation Tempola et al., 2018). Hasil dan penelitian ini

diperoleh informasi bahwa MNaive Bayes bekerja sangat baik meski dengan sedikit



data training. Duri uji coba yang dilakukan diperoleh informasi bahwa akurasi
yang dapat dicapal dengan metods inl mencapai 80.44%({Tempola et al.. 2018).

Informasi mengenai keadaan bencana dapat diperoleh dari berbagai
sumber termasuk salah satunya adalah SMS(Ordofiez et al, 2008}, Dengan
mengklasifikastkan SMS yang diterima oleh agensi menjadi 5 (lima) klasifikasi
{Ordofiez et al., 201 8); yakni SpamgInvalid, Alet 1 Alert 2, dan Alert 3(Ordofiez
et al, 2018). Dengan memanfaatkan NLP (Nonwo! Langiiage Processing) SMS
yang _dikumpulkan. dilakukan dilakukan tahap pemibelajaran untuk klasifikasi
selanjutnya diperoleh “hasil klisifikasi tentang Kebenaran informasi SMS yang
diterimalOrdofiez et al.. 2018),

e || AN, || cusssmearon

Gambar 2,2 Klasifikasi SMS dengan Naive Bayes

Dur{i hasil klasifikasi ini Naive Bayes mampu memberi label dengan benar sebesar
o Sefain penelitian tenting klasifikasi bencana, penelitian ini juga merujuk
kepada penelitian  sebelummya I‘.luh:nﬁ ehesterimg bencana. penclitian yang
dilakukan oleh (Prikandoko et al., 2007y menetiti kemampuan algortma K-Means
dan K-Medoids dalam melakukan prediksi bencana di Indonesia{Prohandoko et
al., 2017). Hal pertama vang dilakukan adalah mengunduh data bencana dan
Badan Nasional Penangpulangan Bencana (BNPB) dan tahun 2011-2015 vang

berisi informasi tentang provinsi, kota, fanggal Kejadian bencana, jumlah
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kematian, jumlah kehilangan, jumlah luka-luka, jumiah yang menderita, jumlah
pengungsi, jumlah mumah russk. jumlah kerusakan fasilitas, jumlah kerusakan
jalan, dan jumlah kerusakan tanah (Prihandoko et al,, 2017). Selanjutnya juga
mengambil data dori Badan Meteorologi, Klimatologi dan Geofisika (BMKG)

dari tahun 2011-2015 yang berisi i

3. Setelsh semua objek dimasukkan, kalkulasi ulang posisi central k;

4. Ulangi langkah 2 (dua) dan 3 (tiga) hingga titik pusat tidak lagi berubah.
Prosedur ini merupakan pemissh objek kedalam grup dari matrik sehingga
dapat diperkecil dan dapat dilakukan perhitungan.
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Sedangkan
,. mmi“'m'mw o
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. e p, titik data o digabung dengan
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1.2. Keaslian Penclitian

| Fload

Tabel 2.3 _ Mairiks literafur review dan ;ﬁﬁﬁ'pmclitian
Pmdﬂqi &mmﬂmﬂrﬂma}gunm Supmm

2 Belum/tidak |

Penelitian hanya

Sales naik, Anong Vermao, Emsh]'.l i ];ﬁmdapmk&n
Prediction Ashok Patil, PmE Anil Hingmire, informasi ditemukan | menjadikan curah
using International Journal 6f Engincering probabilistic  banjir _ perbandinga | hujan sebagai
Logistic Research & Technolo menggunakan 1 kan .n dengan | variobel x tanpa
Regression | (WERT),2021, pp. 36- Logistic Regression prediksi  banjir oritma melihat berbagai
for . Memperoleh  akumasi dengan akumsi lainnya faktor lain sebagai
Kerala State penggunaan B6,08% = sebagai penyebab banjir
algorima Logistc pembanding
Regression i
2. | Analyzing F. A Azlan, A. Ahmad, S. Yussof . melakukan ) él?hmq_ w tidak  ada | Karena tidak odanya
Algorithms | and A. A. Ghapar, 8th Infermational perhandingan Naive Baves kejelasan informasi detnil
to Detect Conference on Information terhadap 3 (tiga) ceepat  dalam informasi mengenal data set
Disaster Technology and Multimedis metode  clusifikasi emprediksi tentang jenis | vang digunakan,
Events using | (ICIMUY, 2020, pp. 384389, dai; WKHN NB dan namun  kurang bencana mitka dalam
Social Media | 10.1109/1CIMU49871.2020.9243509, SVM: akurnt, vang penelitian ini akan
. Dam  sel K-Nearest diparsing memberikan
digunakan :uialnﬁ Neighbour dari  twiter. | informasi detail
pesan dan weter; mierniliki Informasi mengenal data sets
gkurasi  tinggi hatmya dan variabel-
~dan dijadikan variabel yang akan
memberikan sample yakni | dijadikan sebagai

17




Tabel 2.3 {Lanjutan)

prediksi  yang l

; Hém vector

tiermiliki
akurasi  tinggi

E;em “ [

dun kejadian

. hdak

diternulkan
apakah
proses
perhitungan
akuras:
staupun
perhitungan
waktu
eksesusi

‘menggunaka

il system
(program)|
vang  ditulis
ulang  atau
menggunaka
n svsiem
yvang  telah
tersedia

rujukan dalam
proses data mimig.

Tsunami
Potential
Identification
hased on
Sesmic

A. Novianty, C. Machbub, 8.
Widivantoro, 1. Meilano and H.
Irawan, [EEE Tth Conference on
Systems, Process and Control

(ICSPC), 2019, pp. 155-160, doi:

hasil penelitian
diketahui

bahwa machine

learning

memiliki

. lidak adanya

perbandinga
n antar
algoritma
sebagi

Ada perbandingan
dengan algoritma
vang digunakan
sebelumnya

I8




T 10.1 1091CSPCAT137.2010. 9068095,

Tabel 2.3 (Lanjutan)

mewm
using KNN potensi tsunami dan untuk akurasi
Algorithm suitu peristiwa i
M buimi  sesiai
dengan  parnmeter klasifikas
 seismic; yang berkaitan
b: analisis pola | dengan
karnkteristik  gempa bencana  alam,
vang terkait demgan khususnya
EurEimi dan in'nglja gemps  bumi
kNN dan tsummi.

4, | Automated | J. Domala et al, International 8. Menda solusi Logistic . Tidak Akan menggunokan
Identification | Conference on Electronics and terbaik umiuk Regression ditemulcan librory dari scikit-
of Disaster Sustainable [‘umicmm menganilis lebih baik informasi learn.org dan
Mews for (ICESC), 2020, pp. 502-508, doi kebemaran web beria dalam | detail disandingkan
Crisis 10.1109/ICESC48915.2020 915603 1. tentamng kondisi melakitkan mengenai dengan rapid minner
Management bencana klasifikan tool  yang | sebagai pembanding
using menggunakan dibandingkan digunakan
Machine Erap metode dengan
Learning and m yakni m‘m Taiim:

Natural naive Bayes. Logistic
Language Regression.  SVM, Logistic
Processing Xireme Cirndient Regression
Boosting Dan | mencapai 89%
5. | An Analysis | Prhandoko. dkk (IEE-2017) a. Mepemukan korelasi | a. Ditemukan a Penelitian Dalam penelitian
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of Natural
[DMisaster Data
by Using K-
Means and
K-Medoids
Algonthm

of Data
Mining
Techniques

Tabel 2.3 (Lanjutan)

.'. . ..'.FP-. 5
g

b. Membandingkan

metode vang paling
tepat dalom
pengelompokan  dan
prediksi pada 2 (dua)
metode  yokni k-
means  dan k-
medioids

b. Hasl
penelitian
menyimpaulk
bl‘:ﬁ}r:l ml:d?e

k-means lehih

menyasar
pada duerah
tingkat
Provinsi.
Sehingga
belum dopat
menjadi
rujukan bagi
KabupatenK
ota;

[ vang akan dilakukan .

akan lebih spesifik
terhadap Kabupaten
Kota sehinggn
diharapkan dapat
menjadi nujukan
ilmiah bagi stake
halider Kabupalen
Kota yang menjadi
objek penelitian
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Tabel 2.3 (Lanjutan)

‘dibandingkan
k-medoids
b
mengana
SMS A. Ordonez, R. E. Pije and R Naz. . Penelition im adalah | a2 Nibe es [ Tidak  ada| Perbandingan
Classification | International Symposium on melakukan Formuola untuk pembanding | angars penelitian
Method for | Computer, Consumer and Control klasifikasi  terhadap mengklasifikas antara Nuive | sebelumnya juga
Disaster (IS3C), 2018, ppe233-236, doi: SMS yang diterima ikan pesan Bayes terdapat
Response 10,1 10 IS3C 2018 00066 pada  smat  terjodi SMS  memunu dengan perbandingan antara
Using MNaive bencana  sehingga lima klasifikasi algoritma tools yang
Bayes depal  memberikan yang  berbeda lainnya digunakan
Algorithm respon yang berdasarkan
A . mive bﬁ;eg d["if:;gap Jumpulan
sebagai metode vang informasi
efektil dalam | praklasifikasi
permasalah i i o
ai
pengklasifikasi
yang dipelajari;

b Akurasi Naive

Bayes sebesar
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Tabel 2.3 (Lanjutan)

Prdiction Abhinab Basak, dkk (IEE 2019) i Dbﬂmlnh & Perolehan Menggunakan 2
Future infomnmasi akurasi {dua) metode
Disaster akurasi propabilitas | sehingea akan
Using kemungkinan hamya diperoleh informasi
Convex Hull mi:rrm:m bencana bencann menggunoka | yang dihorapkan
& K-Mean, se'be!umya dan sebesar  TE n 1 (satu) | lebih akurat
An Approach pengarmuhnyn dengan rumus metode
terhodap  kehidupan | Accuracy=no wyakm K-
sosinl masyambkat ofmatched Mezns, dan
b, Memperleh akurasi | records/total no of belum  diuji
jenis dan propahilitas | records lebih  lanjut
bencana dengan dengan
menggunakan metode
metode Convex Hull lainnya
& K-Means :
Naive Baves | Firman Tempola didk (1IEEE 201 8) . Memperolah akurasi | o, Diperoigh Tidak Menggunakan
Classifier For informasi informasi ditemukan sumber data dan
Prediction Of mlﬂﬁﬁs bencana bahwa  oaive informasi Badan
Violcanie bqu dengan sumber data | Penangpulangan
Status In wﬁm 23 data training yang Bencana Daerah
Indonesia hayes @nmla.h digunakan Kabupaten Kampar
akurasi sebesar
80.44%  dan
ketika  diugi
dengan 44 data
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Tabel 2.3 (Lanjutan)

Analysis and | I. Refonaa, M. Lakshmiand V. Vivek | & implelmentasi I tasi a. penelitian Penerapanimpleme
prediction of | International Conference on Circuits, mapreduce untulk | berhasil dilakukan memupakan | ntais
natural Power and Computing Technologies mengolah data | dalam penelitian Tidak menjadi
disaster using | [ICCPCT-2015]. 2015, pp. 1-6. doi: spacial pengembangan dan ternpan, prioritas dalam
spatial data L0 109ICCPCT. 2015, 7139379, penerapan teknik Namun tidak | penelitian
mining komputasibam ditermulkan
technigue untuk menganalisis kejelasan

basis dats spasial informasi

yang besar, dom  tidak

permasalahan yang ditemukan

muncul dalam abstraksi

pngembangar sebagai

yakni penggunaan penggambar

détba wets spasial an LM

seperti data cuaca, tentang

etsan gunung tujuan  dan

berapi, gempa kesimpulan

bumi, pola dari paper

kolokssi. asosiasi

bangan.
{Meh karena itu,




Tabel 2.3 (Lanjutan)

wilayah pesisir
yang terkena
badai.

10. | Hybrid Data | Singh. A, & Saxena, A a. melakukon  extrk [a proses  extmk |m Tidak Akan menggunakan
Model for (2016}.. international journal of data dari web data data  berhasil ditemukan | data seis yang
Prediction of | engineering trends and technology. SOUTCE dengan dlakukan. informasi dibuka secara public
Disaster 41, 384392, ' - menggunakan google |  dengan tentang kata
usmg Data news api kemudian bantuan google yang
Mining melakukan  analisis news api. digunakan
Approgches terhadup datn Kemudian data untuk extrak

tesebut. selanjunya data  lext
b Untuk webdata langkah  pre- ving
spurce yang processed  data berhasil  di
digunaknn : menggunakan unduh.
https://www.emdath Bays classifier
e tuntuk
mengklasifikik
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Tabel 2.3 {Lanjutan)

asikan

dam

w lext
Dan terahir
algonim K-
Means  untuk
dan

menggunakan
Hiden Markow
Model { HMM).

11, | Optimasi Dwiasnati, 5., & Devianto, Y. (2021). | a. Tujuan  peneltitan | 2. Setelah @ penggunaan | Akan menggunakan
Prediksi Prosiding SISFOTEK. 5(1),.202-207. |  adlah untuk | melakukan tool  rapid | 2 {dua) tools
Bencana ' mengetahui  daerah | penelitian miner dalam | berbeda sebagai
Banjir rawan bencana dengan  model proses perbandingan yaki
menggunaka menggunakan teknik algoritma SVM pengolahan | library dari scikit-
n Algoritma duta mining, tunpa  feature data learn.org serria
SWVM untuk Algaritma datn selection  dan menjadikan | RapidMiner
penentuan mining dibandingkan kebenoran
Daerah menggunakan SVM dengan  model proses  dan
Rawan {Support Vectar dengan apa yng
Bencura Machine) feature terjadi
Banjir selection dapat terhadap

kita simpulkan data set




Tabel 2.3 (Lanjutan)

t_'mhwn

mili AUC
0.716  setelah

ditambahkan

penggunaan

kg sn -

infonmasi
perlu  untuk
digji  untuk
mengetahui
kebenaran.
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Tabel 2.3 (Lanjutan)

feuture

e
ﬂ;i.lﬁ untuk
securacy | dan
nikai ALIC
0.943,

12. | Analyzing F. A Azlan, A- Almad, 5. Yussol a. Mendeteksi : A‘g'hml [ Penelitian Akan menyertakan
Algorithms | and A. A. Ghapar, 8th International informasi Naive Bayes |  udak data seis dan
to Detect Conference on Information menggunaokan  data cepal  dalam menyertakan | bersifat public
Disaster Technology and Multimedis: duri sostl media melakukan alata sets
Events using | (ICIMU}), 2020, pp. 384 389 b Algoritma yang prediksi pamtm sehingga
Social Media digunaknn Naive kurang akurat; tidak  dupat

Bayes. KNN. 5YM . KMNN - akumasi dilakukan
tnggi' dengsn | penelitan
epatan Iebih fanjut
m‘.
e 5VM  ukomsi
tinggi_dengan
prediks: lambat
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2.3 Landasan Teorl

Perkembangan data mining dizwall dan dofabase management syvstem
(DBMS) (Han & Kamber, 2001). Setelsh DBMS berjalan dengan baik,
selanjutnya teknologi berkembang dengan meningkatkan kemampuan dari DBMS
selanjutnya yakni dara wirehoushing, d

il s@at m adalah date mining

dan dﬂ‘fﬂtﬁi& plch web

Pemerintah lainnys sess
kebencanaan adalah BNPB
2.3.1  Data Mining
data mining pada prinsipnya adalah cara untuk mendapatkan informasi
(knowledse) dari data (Agarwal, 2014). Sedangkan Evolusi data sendiri dimukai

semenjak awal [960 dimulai dengan pemrosesan file secara primitif baru
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kemudian masuk ketshap Database Management System, Advanced Databse
System, Advance Data Analysis bbaru terakhir adalah dasa mining (Han &
Kamber, 2001). Secara keseluruhan tahapan evolusi data terdapat pada gambar
berikut :

8 Duline uximstis pesossing (OLTF) W

. ...-. iy

Gambar 2.3 Evolusi data{ Agarwal, 2014)
Pada gambar evolusi date, data mimng dimulai pada akhir [980-an hingga saat
ini. Pada prinsipnya proses mining bertujuan untuk mendapatkan informasi dari
gudang doia (Han & Komber, 2000). Proses date miming untuk mendapat
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pengetahuan dari data atau disebut dengan knowledge discovery from data (KDD)
terlihat pada gamber berikut :

T T e T T T T e T T T T T T T T T T T T T T T T
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oATE
SELECTION

DIATA
INTECRATION

DATA
THANTFORMATION

DATABASE
DaTA

FATTERNS MINING TASK
FPATTE
R auGoRTHAE | RELEVANT DﬁTA]

EVALUATION

AND
PRESENTETION

M —

Gambar 2.5 Tahap-tahsp mendapatkan penpetahuan dan database ( Agarwal,
2014)

Sehingga, untuk mendapatkan informasi menurut hin & kember (2001)

terdapat T (tujuh) langkah vang horus dilakukan yakni ;
(1) Data Cleaning (berfungsi untuk membuang noise dan dita yang tidak

konsisten);
(2) Data Integration (berfungsi untuk menggabung date dari berbagai

sumber);
(3) Data Selection (yakni proses menseleksi data untuk mendapatkan data

yang relevan);
{4) Data transformation | yakni proses untuk mentrnsformasi/mengubah data

kedalam bentuk vang sesuai dengan informas yang sedang digaliy;

(3} Data miping (merupakan tahap untuk memperoleh informasi dengan

metode terientul;
(6) Pattern evalwation (langkah ini adalah melakukan identifikasi kebenoran

mformasi yang diperoleh dari hasi] data miming);
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(7) Knowledge presentation (tahap diperolehnya informasi yang tepat).

Dalam data mining terdapat banyak sekali teknik yang dikembangkan
{Windarto et al., 2020). Beberapa teknik yang cukup terkenal adalah {Windarto et
al., 2020)

(1) Clusetering (pengelompokan};
(2) Classification (klasifikasi);

ini, selanjutnys berkembang
untuk digunokan sesuai dengan kebu ahi
uning Algorthm Cheat Sheet membagi ber
sbutuhan sesusi dengan gambar berikut

-

-

Gambar 2.6 Machine Learning Algorthm Cheat Sheet { Azure, 2021)
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Meski demikian, tidak menutup kemungkinan untuk menggunakan algoritma
dengan berbagai kebutuhan yang tidak sama dengan cheatsher. Hal ini
dikarekanakan data mining merupakan proses berulang tanpa ada gogasan yang
telah ditentukan sebelumnya teng hal yang akan

3. Hasil yang diperoleh baik.
dengan formula sebagai berikut{Albon, 2018):

3 — PLAIAIPA)
(I Plajs) =22 )

Dengan mengikuti prinsip ini, kemungkinan informasi baru PA[B) dapat
diperoleh.



Selain itu, naive bayes juga terus dikembangkan. Salah satu algoritma dalam
Naive Bayes adalah Gausian Naive Bayes (https://scikit-leamn.org/, nd.). Dalam
algoritma Gausian Naive Bayes, formulai yang digunakan adalah sebagai beirkut
{hitps: (scikit-learn.org/, n.d.):

@ Pluly) = st

fi khas yang berbeda. Algoritma yang akan dijadikan sebagai komparai

| K et Neghbour (KNN)

elak kan klasifikasi
berbasis memori {Kantardzic, 2020). Secara ntematis KNN dari scikit-learnorg
menjabarkan formula KNN dalam menentukan kelas sebagai berikut -

T Epapeap—(|lLa—Lkgl®y’
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Untuk memodelkan fungsi nilai kontinu salah satu yang digunakan adalah
model Regresi linier. Umumnya model regresi mewakili landasan teoretis yakni
pendekatan regresi linier yang diterapkan pada madel variabel respons kategoris.
Salah satu jenis model linier adalah fogistic regression (LR) (Agarwal, 2014).
Dalam proses memprediksi LR akan menilai variabel dependen, metode
I formula dalam LR

Formula LR (Agarwal, 2014
ma DTC merupakan salah satu metode logika yan
al, 2014), Metode ini sangat efisien untuk menigk
lan pohon keputusan (Agarwal, 201

erarki untuk pembelajaran
ilkaukan pengurutan: pemisahan
rekursif melalui simpul keputusan dengan fungsi uji (Agarwal, 2014),
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kompleks dengan data sets kecil hingga sedang yang biasanya berisi kurang dari
10.0M} barts namun tetap memungkinkan ketika data sets lebih dari | juta baris
adalsh RF (Agarwal, 2014). RF sendiri menurut (defeloper, 2022) merupakan

meta estimator yang mampu mengklasifikasi decition tree  dan date sets dan
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2022),




BAB 1IN

METODE PENELITIAN

3.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelltian

2, penelitian menggunakan data sets

d P penggunag Wﬁﬂ]] mhl-

3.2. Metode Pengumpulan Data

Data dan informasi yang akan dikumpulkan sesuai dengan rencana
penelitian terdiri atas data curah hujan {(mm), kepadatan penduduk yang berisi
jumlah jiwa dalam suatu provinsi dibagi dengan luas wilaysh provinsi

38
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(jiwa/km? ) jumlah sungai (buah), dan status banjir dan tidak banjir. Data ini akan
diunduh dari berbagai sumber yakni :

|.  Data curah hujan diunduh dari htts://dataonline.bmkg. go.id;

2. Data kepadatan penduduk murapakan hasil duri formula sebagai berikut :

Kepadatan Penduduk = T T

pWMmIZOVAZ Tine | pXaHUDV | kPO TO9/da")

L4

E_._ _'-:.:|r||l k_ 1 l1'_" i

il dari fithps: /dibi.bupb,po.idxdibi



-
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Gambar 3.2 Halaman data jumlah penduduk
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I SBADAN FUSAT STATISTIN

Luas Daerah dan jumiah Pulau Menurut Provins, 2021
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Gambar 3.4 Data bencana banjir

Jenis dan dan cara pengolabannya pada setiap data berbeda: Seperti halnya
data curah hujan yang dinnduh dari BMEKG merupakan data dalam file berformat
xlsx. Data curah bujan merupakan data fime series harian yang dapat dinduh

perbulan dengan bentuk sebagai berikout :



—— I =l
i

D o s Bl Goto St e
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wrar %I
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g
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g b R
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Gambar 3.5 Data curah hujan stasiun aceh besar

Hasil pada kolom curah hujan (RR) selanjutnya dilskukan swermary. Untuk
melakukan penjumlahan sesuai dengan Keterangan baris vang bernilai BEER
merupakan baris yang tidak terukur dan baris ini dianggap bernilai 0. Sedangkan

untuk baris yvang tidak terisi (Mamk space ) juga dianggap bemnilai 0 atao tidak
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diperhitungkan. Sehingga formula yang digunakan dalam melakukan penjumlahan

adalah sebagai berikut :

L

_um m mﬁmﬁmmmnmm FITE

.mmwﬂwW mmm.m
.wawumumm*MMﬁwmwmu
m.m.mmmnmum ¥
EEH g
Rr LT LE e
(L PR R

Hasil dari sumary ini nantinya akan di tempatkan pada kolom dan baris sesuai

dengan Provinsi data diunduh dan &

.2017.2018,2019, dan 2020

yang dimaksudkan sebagai penanda bahwa baris tersebut memupakan data-data

yang diambil pada thun sesuai baris.

erupakan kﬂlﬂmﬁ 0

L)

(PROV) dan pada kolom ke




No PROV YEARS

& SUMATERA BARAT
5 CUMATERA BARAT
16 SUMATERA BARAT

pﬁmmk:kulmn at) hingga kolom

an kolom yang berisi data hasil summary mengikuti formula (8).
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POPUL_DENSITY 1=
=i (= | PLeous K
L] _DERIVERS  F b Banjir
a3 a7 m P Barpr :
29 a5 10 P Eanjir
i 10 b Banpr
a0 x ] i Banjir
a1 0 B Banjir
a3 .gg-:- =h (Banjir
1 b Banjir
191 31 14 ‘Ban
194 e

5. Randorm Forest (RMF)
Dalam melakukan analisis terhadap data sets yang telah terbentuk, seluruh

algoritma akan menggunakan library yang dikeluarkan oleh scikit-learn
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(Pedregosa et al., 2011). Library ini menggunakan Python sehagai bahasa
pummgmu?ln.

""
i)

T —
1
Traising
1
Tusting

|
Gambar 3.13 Tahap prediksi banjir




Adapun detail tahapan dalam penelitian terlihat pada gambar [9. Detail tahap
penelitian. Dimulai dengan membangun data sets melakukan perubahan string
menjadi mumber pada kolom kelas. Selanjutnya dilakukan balancing data untuk
mendapatkan keseimbangan antar kelss, tahap selanjutnya vakni normalisasi data
set yang berada pada variabel X. Kemmdian dilakukan seleksi fitur untuk
mendapatkan fitur terbi ' 0
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Pada tahap awal penelitian dalam proses pengumpulan data untuk
membangun data sets, pengunduhan dilakukan secara manual untuk hampir
semua jenis data baik itu curah hujan, jumlah penduduk, jumlah sungai maupun
penentuan label Banjir dan Tidak Banjir. Hal ini dilakukan dikarenakan untuk
request menggunakan Aplication Prograsmg
sumber data belum disediakan seca

e Faterface (AP]) hampir disemua

i data sets dalam bentuk csv
hah pemisal titik koma (:) menjadi koma ().

fepnt i iﬂt
= 1eam.dataaEtE ianﬂrl:. ma ks
from sklearn.modad

from sklearn.mode]l sedsets
HepeatedStratified) RFo E|
from sklesarn.ensemble import AdaBoostClassifier
from imblsarn.combipne import SMOTEENN

fram imblearn.under sampling import
Editediiearestleighbours

Ffimpor: ditasst dan mEendgantd J mEeEnjadi

dsta~pd.read csv{'dats id.cav®,

fication
: _walidate
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Setelah dilakukan tahap import uniuvk memastikan balwa dokuman telah ter

import dengan tepat dapat mengecek 3 (lima) data teratas duva sets.
Tabel 3.1, Menampilkan 3 (lima) data tertas pada data sets

Piaini A Rain i A FFR R WA e ARE LR AR A AR ARG el b PR T s by ek i
oA | m i 1L arn L1 Hi T ALLL] AL T iy " [Lit] b
L I b, 1] e w3 r i L] ni w1 ia] a4 mar Ll
1 ami @ = i =1 wy me e e Lol L] M T
& MmN e 1 W CET] ET { @ e W =) fLu iy,

. L1} i arg i (L1} LiH] ol
+

B [ ["Eanjic', 'J
lace=Trues)

dats[ 'FLOGES ' | ,value counks()

1 23
] a4




ax = y res.value counts () .plot.olstaotoy
= ax.set tible (SN g™

5l




2

ver-sampling

ghbcrs
i test split
split (X _res,y re

from
from sklearn.modg
®_train,» test,y @t
sytest size=0.2;
print {f'Na, of
print {£"lNo.

{x_train.shape[] ")
{x_test.shape[0]1")

Ho. of training examples: 1448
No. of testing examples: 38

Setelah data sets dibagi maka data sers siap untuk dilakukan analisis dengan

algoritma yang telah dipilib.



BAB IV

HASIL FENELITIAN DAN PEMBAHASAN

1. Prediksi Banjir Menggunakan Seleksl Fltur

__c:rtea']]
g datzframe fgr !:'ir"r#z risua 1S
ns_df.=sort wluealf[ tE

RAIN AUG  0.171315
PAIN_SEPT 0.027190

13

2

4 —_—

5 RAIN_Jun

3 HAIN OKT SB1040
1 RATH FEB  1.574Z02
3 EATH APR  1.541844
11 RAIN DEC  1.399031
a BATH JAN  0.731530
10 RAIN WOV  0.281070
8 RAIN JUL  0.257442
12 DODPUL_DENSITY  0.220845
-

8

i3



Dari hasil seleksi fitur, diperoleh performa algoritma dengan perbandingan

pada tabel confision matriv berikut :

Tabel 4.1. Performa algoritma dengan seleksi fitur
No Algoritma Pengnkuran Performa
Accuracy F1 Score Specificity Precision
%) (Ye) (%) (e)
l. | k-Nearest GS g7 83 b1
Neighboard (KNN)
el T T
= | Logistic Regression 67 7 4 i
3. | Decision Tres 449 80 94 83
Classificaton(DTC)
4, | Randorm Forest 63 B2 77 8l
(RMEF)
5. | Naive Bayes (NB) 60 74 RE 78

Performa pada tiap algoritma memiliki seore yang cendermng rendah dor

sis| aoewrecy, Semua algoritma yang diji terhadap dada sess tidak ada vang

mencopal T0%.

Pengujian terhadap dataset bukan hanya menggunskan seleksi fitur namun

juga dengan mengujl aopa seleksi-fitar. Hal ini bertujuan untuk: melihat letak gap

jika ot sepy secars utuh digumakan untuk memprediks: banjir. Hasil dar
penzuj i dotr et dengan performa algontma terlihat pada tabel benkut :

Tabel 4.2. Performa algoritmi tanpa seleksi fitur
No Algoritma Pengukuran Performa
Accuracy F1 Score Specificity Precision
(%) *a) %) (%)
l. | k-Nearest 57 82 83 54
Neighboard (KNN)
2 Logistic Regression 60 12 H 73
3. | Decision Tree 63 a1 o0 a1
Classification (DTC)
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Tabel 4.2 {Lanjutan)

HEES »=data x.drop (columris=] "RAIN_ SEPRENRSE
I TTY SR RAIH JUL', SRAIN WOV, TRALISSENEEE

Komparasi pada tiap pengujian perlu untuk dilakukan. Hal ini bertujuan
untuk melihat permasalahan yang ada dan mengakibatkan kemampuan algontma
yang digunakan untuk menguji data sets menjadi kurangtidak optimal. Dengan
demikian harapannyva dapat diperoleh informasi permasalahan yang sebenarmya.
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Tabel 4.3. Perbandingan accuracy, fl'seore. specificity, Precission Tanpa Seleksi Fitur dan dengan Seleksi Fitur
. Fengukuran i =
Mo Pasda e Tanpa Seleksl Fltur Seleksl Fltur
1. [ Accuracy Hame Srare . 'Hilﬂ Score
(Akurasi) 8 KN B.576923 @ KNN 8.553846
1 IR @.se6s3a 1 LR @.679487
2 DT(? u.&aam 2 OTC ©.497882
z “ﬁ; :‘-‘ﬁ‘;;zi 3 RMF @.655983
- 4 NB ©D.606838
[F&

UL
0%
na

LE

a1

ug

Dlexsifis

I I I.‘I |
LA ] (V] ] L4 Ml




Tabel 4.3 (Lanjutan)

]

Fl Score

Name
KN
LR
DTC
RMF
NB

Score
8.823579

@.722222

©0.914286
B.857143

0.685714

Pl M e 0D
zE3 ¢

Hame
KNN

Score
9.878049
8.769231
g.8g2a09
©.829268
8.742357
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Tabel 4.3 (Lanjutan)

Specificity

ol ba = @

MName ‘Score
KNN.<@.857143
LR ©.714286
DTC 9.904762
RME ©.857143
NB ©.714286

@

Bl R e

Name
KNN
LR
DTC
RMF
NB

Score
B.833333
0.777778
@.944444
8.777778
9.888889

|H
BN it RME N8

Cassfer
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Tabel 4.3 (Lanjutan)

Precission

[ I o ]

MName
KNN
LR
DTC
RMF
NE

Score
8.84833¢
8.7363842
8.919444
8.860667
9.788333

Fx LR = @

Name Score
KIN. 9.869748
LR, 0.763158
DTC @.836232
RMF ©.816527
NB ®.781159

Classifesr

KN 1] pTC AMF NE
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Dari Tabel 4.3 performa algoritma Naive Bayes di komparasi dengan
berbapai algoritma lainnya. Dalam tahap komparasi, dilakukan dengan 2 (dua)
tahap yakni tanpa seleksi fitur dan dengan seleksi fitur. Pada tahap tanpa seleksi
fitur, masing-masing algoritma diterapkan untuk melakukan prediksi dengan
menggunakan datasets yang tersedia. Perbandmgan sesuai dengan informasi yang

diperoleh pada masing-masing algoritma-adalah sebagai berikut ;

Tabel 4.4. Purha.udmgun Performa Akurasi Algoritma Tnﬂpﬂ Seleksi Fitur

3 Deeition Tree Classificalion 6H3%
4, Logistic Regression 60
5 K Neares| Neighoord 5%

Hasil vang berbeda diperoleh setelah dilakukan seleksi fitur, Najve Bayes
sebagai algoritma yang dibarapkan memberikan keluaran yang lebih baik setelah
dilakukan seleksi fitur dengan Chi Square, justru mengalami penurunan performa
akurast datam melokukan predika.

Tabel 45.  Perbandingan Performa Akurasi Algoritma Diengan Seleksi Fitur

l. | Maive Bayes 65%
2. | Random Forest 67%

3. | Decition Tree Classification 49%,




Tabel 4.5 (Lanjutan)

bangir tiap bulannya padahal jika merujuk dari kejadian harian jumiah
kejadian banjir seharusnya lebih sedikit

Meskipun demikian, berdasarkan target akurasi yang diharapkan mampu
diterapkan dalam memprediksi bencana banjir, maka Naive Bayes sebagai
algoritma yang diunggulkan dalam penelitian memberikan keluaran yang lebih
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stabil. Hal ini terbukti dengan penurunan yang tidak signifikan ketika prediksi
dilakukan tanpa seleksi fitur maupun setelah dilakukan seleksi fitur.

Meskipun  akurasi menjadi  prioritas dalam  memperhitungkan
kemungkinan benar terjadi banjir atan tidak, namun kesalohan dalam menentukan
kondisi kebenaran kemungkinan terjadi banyir (True Positive) dibandingkan
dengan seluruh data_benar terjadi banjir basil prediksi baik benar True Pasitive
dan False Positive untuk mendapatkan Precisitn.

Tra 6 fue PoSiEL sitive )
Precision  menjadi  sangat penting mengingat jika false positif terjadi
dikhawatirkan akan men.imbuikan polemik dimasyarskal.

D hasil penggunaan algoritma pada machine learning, ﬁ_ﬂ_h_ﬁﬁmiﬂh
kemampuan Decision Tree Clossification (DTC) memiliki kemampuan dalam
precision lebih baik dan stabil tanpa menggunakan seleksi fitur maupun setelah
mengaunakan seleksi fitur.

Tabel4.6.  Perhandingan Performa Precision Algoritma Tanpa Seleksi Fitur

o P io
-

2. | Random Forest BE%

3. | Decition Tree Classtication 191%

4. | Logistic Regression 3%

5. | K Nearest Neigboard 4%




Tabel 4.7, Perbandingan Performa Precision Algoritma Tanpa Seleksi Fitur

No | Algoritma yang digunskan Performa Precision
l. | Naive Bayes 8%
2. | Random Forest Bl%
3. | Decition Tree Classification B3%
4. | Logistic Regression T6%
5. | K Nearest Neighoard B4

Mengingat kesalohan dalam memberikan informasy kebenaran terjadi
bamjir. (Fafse Positive) berbanding lurus  dengan mesiko kesalahan ketika
memberikan informasi tidak terjadi banjir {False Negadve) maka pengukuran
performma algontma juga dilakukan dengan mengukur {1 Score. Adapun formula
dalam menentukan 1 Score yang digunakan adalah sebagai berikut

= B=0e SCEsIoh) iEes
Sehingea keluarn d'lr: t'l Score s *’helum dilakukan ::Iﬂkm fitur vang dihasilkan

pada masing-masing algoriima teclibat pada tabel berikut :

Tabel4.8.  Perbandingan Performa Precision Algontma Tanpa Seleksi Fitur

No | Algoritma yang digunakian Performa Precision
l. | Maive Bayes [
2. | Random Forest E5%
3. | Decition Tree Classification 1%
4. | Logstic Regression 2%
5. | K Nearest Neighoard 82%




Setelah dilakukan pengujian tanpa seleksi fitur selanjutnya dilakukan pengujian

dengan seleksi fitur untuk mendapatkan informasi performa masing-masing

algontma.

Tabel 4.9. Perbandingan Performa Precision Algoritma Tanpa Seleksi Fitur

No | Algonima yang digunakan

Performa Precision

l. [ Naive Bayes T4%
2. | Random Farest 2%
3. | Decition Tree Clossification B0%
4. | Logistic Regression T
5. | K Nearest Neighoard 8%




BAB YV

PENLUTUP

5.1. Kesimpulan

ditarik merujuk dan tujean seb gai berikut ©

dimasa yang okan datang beberapa suran berikul diharapkan mampu untuk
memberikan kontribusi perbaikan pada penelitian selanjutriva :
1. Faktor penyebab banjir perlu untuk ditambah memjuk dari informasi yang

diperoleh para ahli hidrologi maupun kebencanaan;

iy
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2. Pola data sets perfu untuk diperbaiki dengan mengguna format data harian
disesuaikan dengan laporan bencana pada data informasi bencana Indonesia.

3. Percobaan pada berbagai algoritma lain yang diharapkan mampu untuk
memberikan informasi yang lebih baik dalam memprediksi banjir dimasa yang

akan datang;
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