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Prediksi Banjir Menggunakan Artificial Neural
Network

Abstrak

Banjir merupakan salah satu bencana alam yang sering terjadi yang
diakibatkan oleh curah hujan tinggi. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan model prediksi banjir menggunakan metode Artificial Neural
Network (ANN), yang memiliki kemampuan memproses data non-linear dan
kompleks. Data penelitian meliputi curah hujan, suhu, dan kelembapan yang
diperoleh dari sensor DHT11 dan ombrometer. Proses penelitian mencakup
pengumpulan data, preprocessing, dan implementasi model ANN untuk klasifikasi.
Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, dan recall. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model ANN berhasil memprediksi kejadian banjir
dengan tingkat akurasi, presisi, dan recall sebesar 100%. Model ini memberikan
solusi yang efektif untuk mendukung mitigasi bencana banjir dan dapat digunakan
sebagai acuan dalam pengambilan keputusan berbasis data oleh pihak
berwenang.

Kata kunci: Prediksi, Banjir, Artificial Neural Network.



Flood Prediction Using Artificial Neural Network

Abstract

Flooding is one of the most common natural disasters caused by high rainfall.
This research aims to develop a flood prediction model using the Artificial Neural
Network (ANN) method, which has the ability to process non-linear and complex
data. The research data includes rainfall, temperature, and humidity obtained
from DHT11 and ombrometer sensors. The research process includes data
collection, preprocessing, and implementation of ANN models for classification.
Model evaluation was conducted using accuracy, precision, and recall metrics. The
results showed that the ANN model successfully predicted flood events with 100%
accuracy, precision, and recall. This model provides an effective solution to support
flood disaster mitigation and can be used as a reference in data-based decision
making by the authorities.

Keywords: Prediction, Flood, Artificial Neural Network.



Kata Pengantar

Puji syukur penulis panjatkan kepada Allah SWT atas rahmat-Nya, sehingga
tugas akhir berjudul 'Prediksi Banjir Menggunakan Artificial Neural Network' dapat
diselesaikan. Sholawat dan salam juga tercurah kepada Nabi Muhammad SAW.

Tugas akhir ini disusun untuk memenuhi syarat kelulusan program Sarjana
Terapan Teknik di Politeknik Negeri Batam. Keberhasilan ini tidak terlepas dari
dukungan berbagai pihak. Oleh karena itu penulis mengucapkan terima kasih
kepada:

1. Kedua orang tua penulis, yaitu Bapak Suherman dan lbu Marwati yang
senantiasa memberikan dukungan penuh baik moral maupun material
serta doa yang tiada hentinya dalam segala kegiatan yang penulis
lakukan.

2. Bapak Ir. Bambang Hendrawan, ST., MSM., CIPMP., CISCP., selaku
Direktur Politeknik Negeri Batam.

3. BapakDr. BudiSugandi, S. T., M. Eng., selaku Ketua Jurusan Teknik Elektro
yang telah memberikan pelayanan yang baik kepada penulis selama
perkuliahan.

4. Bapak Indra Hardian Mulyadi, S. T., M. Eng., Ph. D., selaku Ketua Program
Studi Teknik Mekatronika yang telah memberikan pelayanan yang baik
kepada penulis selama perkuliahan.

5. Bapak Adlian Jefiza, S. Pd., M. T., selaku Dosen Pembimbing tugas akhir
yang selalu baik dalam memberikan arahan dan bimbingan dalam
penyusunan tugas akhir ini dari awal hingga selesai.

6. Bapak dan lbu Dosen Program Studi Teknik Mekatronika yang telah
mendidik dan membagikan ilmu pengetahuan yang sangat berharga
selama masa perkuliahan.

Semoga segala bentuk bantuan dan kebaikan yang telah diberikan
mendapatkan balasan yang setimpal dari Allah SWT. Penulis menyadari bahwa
tugas akhir ini masih memiliki kekurangan. Oleh karena itu, penulis dengan senang
hati menerima kritik dan saran dari pembaca sebagai bahan evaluasi untuk
perbaikan di masa mendatang. Akhir kata, semoga tugas akhir ini dapat diterima
dan memberikan manfaat, baik bagi pembaca maupun penulis.

Batam, 2 Januari 2025

Muhammad Asri Alfajri



Daftar Isi

Pernyataan Keaslian Tugas AKNIr .........coouiiiiiiiiiiiiieeecciteeeie et i
Lembar Pengesahan.........cooiiiiiiiieie e ii
ABSEIAK Lottt s iii
ADSEIACE ...ttt iv

Kata Pengantar
Daftar Isi ..c.ccoeerunenne

Daftar Gambar

Daftar TADEl.....ooviiierieeee e xi
Bab 1. Pendahuluan ... 1
1.1. Latar Belakang .....ccovveriieeiieiieeieeeieeiee e 1

1.2. RumMusan Masalah ........coceeviiieiinicniieneeeeeeeee e 2

1.3. TUJUBN ettt 2

1.4. MANFAAL c.eeeiereeeee e 2

1.5. Batasan .......cceviiiiiiiiiii 2

Bab 2. TiNJAUAN PUSTAKA ....cccveereiieieeiieesie ettt st snae e 3
2.1 Prediksi Banjir.......ccoveeieeieieeeeeeee e 3

2.2. SeNSOr DHTLL c..cuviiiiiiiiiiiiiii e 3

2.3. SeNSOr OMBIOMELEN ....ccuiiieiiiiiieeiereece e 3

2.4. ArdUINO UNO .ottt 4

2.5. LCD 16X2 CRQIACEE ... 5

2.6. Preprocessing Data .......ccuvvveeeiiiiiiiiieeeeeeeiiieee e ee e s seenee e 6

2.7. Artificial Neural Network/Jaringan Syaraf Tiruan .........cccceevevennen. 7

2.7.1. Konsep Jaringan Syaraf Tiruan ........ccceeeeveveercveneeeceeseeeeenne 8

2.7.2. Fungsi Aktivasi Jaringan Syaraf Tiruan .........c.ccceeveeeiineennns 10

2.8. CONFUSION MGETIX ..oveaeeeeieeeestieeetee et ste e se e e s e ssreesaeenneas 12

2.9. AKUFGSI.coviiiiiiiiiiiice ettt s 12

2,10, PresSiSi oviiiiiiiiiiiiiciiiiiiccic 13

2100 RECAM ..o 13

Vi



Bab 3.

Bab 4.

Metodologi Penelitian

3.1. PeranCangan ...c.cocueeiiieee e e
3.2. Perancangan Alat..........ccoocieeiiiiiie e 15
3.2.1. Perancangan Electrical ..............cocoueeeeveeescieveniieeesieaeen, 15
3.2.2. Perancangan Mechanical.............ccccoeeuveevcevercieeesiiaeeinnn. 17
3.2.3. Perancangan Software ..........ccceccvveeecvveecieeeeiieeesiiseeenenn 18
3.3. Preprocessing DAtQ...........ccooecuuueeeeeeeeiiiiieee e 18
3.4. KIaSifikasi Data.......cccueeverieriirieniinienieeeee et 19
3.4.1. Artificial Neural NEtWOTIK .............cccoueeeviuveeeireeeeiieaeeiiiaeaenns 19
3.5. ANALISIS DA c..vvereieeiieeieerte e 20
3.6. Alat dan Bahan ... 21
Hasil dan Pembahasan .........c.coceviiiiniiiiiiiieeeee e

4.1. Hasil Perancangan Alat

4.2. Hasil Pengujian Alat ........coocveiiieiieiiieeeieeeeeeeee e 22
4.2.1. Hasil Pengujian Sensor DHT11 .....cccccovvievvieeneenieenieenieeee 22
4.2.2. Hasil Pengujian Sensor Ombrometer ..........ccccovcvveeiiieeennnne 23

4.3. Hasil Pengujian LAaNgSUNE........ccvvieriiiiiiiieiniree e esreeesieee e 24
4.3.1. Pengujian Pertama di Kelurahan Belian........cccccceevvvenennen. 24
4.3.2. Dokumentasi Hasil Pengujian di Kelurahan Belian............... 25
4.3.3. Pengujian Kedua di Kelurahan Baloi Permai ..........cccuc..... 29
4.3.4. Dokumentasi Hasil Pengujian di Kelurahan Baloi Permai.... 30

4.4, Hasil Pengambilan Data........ccccccvveeviiiiiiieeeciiee e 33

4.5. Hasil Preprocessing Data .........ccccveeeeeceesieeieeeeesee e see e 34
4.5.1. Penghapusan Data.......ccceeveeeiiieeiiiieeeiee e csiee e 34
4.5.2. Penghapusan KoIOM .......cocvveieeieeiieeeeeeee e 34
4.5.3. Normalisasi Data........cccvuiveeiririiniiiicneciececereeee 35

4.6. Hasil Klasifikasi Menggunakan ANN...........cccceevvevveecveeieeseeninnns 36

4.6.1. Hasil Klasifikasi Menggunakan ANN di Kelurahan Belian ....36

4.6.2. Hasil Klasifikasi Menggunakan ANN di Kelurahan Baloi
Permai 37

vii



4.7. Hasil Analisis Data.......ceeeeeeciiiieee e e e 39

4.7.1. Confusion Matrix Hasil Prediksi di Kelurahan Belian........... 39
4.7.2. Confusion Matrix Hasil Prediksi di Kelurahan Baloi Permai 40
4.7.3. Akurasi, Presisi, Recall, dan Loss di Kelurahan Belian.......... 41
4.7.4. Akurasi, Presisi, dan Recall di Kelurahan Baloi Permai........ 41
4.8. Pembahasan .......c.cccceeiiiininiiii e 41

4.8.1. Interpretasi Data pada Hasil Prediksi di Kelurahan Belian .. 41
4.8.2. Interpretasi Data pada Hasil Prediksi di Kelurahan Baloi

Permai 42
4.8.3. ANAISIS TEOIEIS vovvveeeieeiee sttt 43
Bab 5. Kesimpulan dan Saran.........ccoeeeeeeiieieenieenieeeesie et 44
5.1, K@SIMPUIAN ..ttt 44
5.2, SaraN ..ot 44
Daftar PUSTAKA ....covereieiiciieiesieeece et 45
2] oo 1 - PRSP P PP SUPR PR 43
(=T 40T o 1= o O PP P PO PPPPPPR 49
Lampiran 1. Dokumentasi Proses Perancangan Alat..........cceceeveeriieennennne 49
Lampiran 2. Dokumentasi Proses Pengujian Alat.......c.cccoeveeveeneeniieennennne 50
Lampiran 3. Dokumentasi Proses Pengambilan Data..........ccccceveerieennennne 50

Lampiran 4. Dokumentasi Proses Preprocessing, Klasifikasi Menggunakan
ANN, dan ANalisis DAta .....cccuuveeiiiiiiiiieiee et ceetreee e e e eearre e e eesnabaeeeeeeas 51

Lampiran 5. Tautan GitHUD Proyek..........cccerueenienieenieniieniecseesieeneeee 53

viii



Daftar Gambar

Gambar 1. SenSOr DHTLL ....cooiiiiiiiieeiiee ettt e s e e 3
Gambar 2. Sensor OMBIrOMELET .......ccoiiiii ittt st 4
Gambar 3. ArdUINO UNO ....uiiiiiiieiienieesite ettt sia e st sae e s b sanes 5
Gambar 4. LCD 16X2 CAGIACLEN .......cc.veeeeeieeeiiieeeiiie ettt siiveessiaee e 5
Gambar 5. Data PreproCesing ...........ccueewcueeeeeueeessiieesiieeesieeesiieeesisieessieesssiseeenas
Gambar 6. Artificial Neural Network...

Gambar 7. Neuron Sederhana Jaringan Syaraf Tiruan

Gambar 8. Arsitektur Jaringan Layar Tunggal ....................

Gambar 9. Arsitektur Multilayer Perceptron Network....

Gambar 10. Fungsi Sigmoid Biner ....

Gambar 11. Fungsi Sigmoid Bipolar

Gambar 12. FuNngsi Identitas/Linear..........ccovecvveeeveeireeeeeeireesreeieeeieeeeeeeiseeeenens
Gambar 13. CONfUSION MALIIX.....c..eerueeriirciiesieeieesieeeete ettt
Gambar 14. Diagram AlUr Perancangan.........coceeeeeereeriieesieesieenneeseesreeseeesneens
Gambar 15. Rangkaian EIeCtriCQl............cccuveeevueeeeirieeeiieeeeieeeeciee e ecieea e
Gambar 16. Konsep Dasar SiStEM .......ccueeiiieieeiiie ettt e e vee e inee e
Gambar 17. Perancangan Mechanical ................ccoeveeeeencevenvenceesienieenieeseenane
Gambar 18. Perancangan SOftWare .........c.eceeuveeesvieesiieeesiireessiiieeecisesssireessisnens
Gambar 19. Diagram Alur Artificial Neural NetWork............ccceeeveeceveceerivesennnns
Gambar 20. Hasil Perancangan Alat........ccccocueerierieereenieenee e seeesee e seee e
Gambar 21. Pemantauan Banjir di Kelurahan Belian ke-1........cccccevvvveveenvennenn. 26
Gambar 22. Pengujian Lapangan di Kelurahan Belian ke-1...........ccccoeceeiviinennnne 26
Gambar 23. Pemantauan Banjir di Kelurahan Belian ke-2 .........cccccevviiiiniinennnne 27
Gambar 24. Pengujian Lapangan di Kelurahan Belian ke-2........c.cccoevvvevvveneennnnn. 27
Gambar 25. Pemantauan Banjir di Kelurahan Belian ke-3.... .28
Gambar 26. Pengujian Lapangan di Kelurahan Belian ke-3...... ..28
Gambar 27. Pemantauan Banjir di Kelurahan Baloi Permai ke-1.... ..30
Gambar 28. Pengujian Lapangan di Kelurahan Baloi Permai ke-1... .30
Gambar 29. Pemantauan Banjir di Kelurahan Baloi Permai ke-2.... .31
Gambar 30. Pengujian Lapangan di Kelurahan Baloi Permai ke-2... .31
Gambar 31. Pemantauan Banjir di Kelurahan Baloi Permai ke-3.... .32
Gambar 32. Pengujian Lapangan di Kelurahan Baloi Permai ke-3.........ccccccvveene 32
Gambar 33. Hasil Confusion Matrix di Kelurahan Belian.........cccceccvevvveceenvnnnnnn. 39
Gambar 34. Hasil Confusion Matrix di Kelurahan Baloi Permai...........ccccevveennenn. 40
Gambar 35. Dokumentasi Proses Perancangan Alat 1.......cccccceevviieiiniieeeniineennne 49
Gambar 36. Dokumentasi Proses Perancangan Alat 2.........ccccceeveieeenieeencineenne 49
Gambar 37. Dokumentasi Proses Pengujian Alat..........ccccovevveveercernieeceesieeeenn. 50
Gambar 38. Dokumentasi Proses Pengambilan Data 1.........cccccevvuverveeceennenennn. 50
Gambar 39. Dokumentasi Proses Pengambilan Data 2.........cccccoeeveeeiieeenciineenne 50



Gambar 40. Dokumentasi Proses Preprocessing Data ..........cccccevceeeeniieeennieeennne 51

Gambar 41. Dokumentasi Hasil Preprocessing Data ..........ccccouveeeiveeenieeeenineennns 51
Gambar 42. Dokumentasi Proses Klasifikasi Data Menggunakan ANN................ 52
Gambar 43. Dokumentasi Analisis Data 1.......ccccceeriiiieniiieiniiieeniiee e 52
Gambar 44. Dokumentasi Analisis Data 2......coccvevvvvereeriieenienieenieeneeeee e 53



Daftar Tabel

Tabel 1. Konfigurasi Rangkaian ..........ccecveeieeieeiiiecieeeesee e 15
Tabel 2. Alat dan Bahan ........oooiiiiiiiiiee ettt 21
Tabel 3. Sampling Hasil Pengujian Suhu dan Kelembaban.............ccccceevveennnnnnn. 22
Tabel 4. Sampling Hasil Pengujian Curah Hujan..........ccccovviiieiiieiniiee e 23
Tabel 5. Sampling Pengujian Langsung di Kelurahan Belian ..........ccccevvveennienen. 24
Tabel 6. Sampling Pengujian Langsung di Kelurahan Baloi Permai .. .29
Tabel 7. Sampling Hasil Pengambilan Data...........ccccceeveeeeiieeennns .33
Tabel 8. Sampling Sebelum Penghapusan Data.. .34
Tabel 9. Sampling Sesudah Penghapusan Data....... .34
Tabel 10. Sampling Sebelum Penghapusan Kolom ............. .34
Tabel 11. Sampling Sesudah Penghapusan Kolom..........ccccouveeiiieeiiieecciiee e, 35
Tabel 12. Sampling Sebelum Normalisasi Data.........ccccceeeeeiveeeiiieecciee e 35
Tabel 13. Sampling Sesudah Normalisasi Data .........ccccueevriieeeiiieeniieesniee e 36
Tabel 14. Sampling Hasil Prediksi Banjir di Kelurahan Belian.............cccocovveeineenn. 36
Tabel 15. Sampling Hasil Prediksi Banjir di Kelurahan Baloi Permai...................... 37
Tabel 16. Hasil Analisis Akurasi, Presisi, dan Recall di Kelurahan Belian................ 41

Tabel 17. Hasil Analisis Akurasi, Presisi, dan Recall di Kelurahan Baloi Permai.....41

Xi



Bab 1. Pendahuluan

1.1. Latar Belakang

Bencana alam merupakan fenomena alam yang menyebabkan masalah dalam
kehidupan sehari-hari manusia. Salah satu bencana alam yang kerap terjadi adalah
banjir. Banjir merupakan suatu keadaan di mana air tidak dapat tertampung dalam
saluran atau terhambatnya aliran air di dalam pembuangan, sehingga
menyebabkan air meluap ke permukaan tanah [1]. Banjir adalah salah satu jenis
bencana alam yang tidak dapat diprediksi kedatangannya. Salah satu penyebab
banjir dari segi alam yaitu hujan yang turun secara terus-menerus [2]. Selain itu,
banjir juga dapat terjadi akibat perubahan tata guna lahan, pembangunan
permukiman, dan aktivitas lain di sekitar daerah rawan banjir [3].

Saat ini, prediksi banjir yang disediakan oleh BMKG masih belum tersedia.
Informasi yang diberikan BMKG hanya sebatas prediksi curah hujan, tanpa adanya
analisis lebih lanjut mengenai kemungkinan terjadinya banjir. Hal ini menjadi
tantangan bagi pemerintah dan masyarakat dalam melakukan langkah mitigasi
dini untuk mengurangi dampak bencana [6]. Oleh karena itu, sebelum
memprediksi kejadian banjir, sangat penting untuk mengumpulkan informasi
terkait kejadian banjir terdahulu dan menganalisanya menggunakan kecerdasan
buatan.

Beberapa penelitian sebelumnya telah mengembangkan model prediksi banjir
menggunakan metode seperti regresi linear, Support Vector Machine (SVM), dan
K-Nearest Neighbors (KNN). Namun, metode tersebut masih memiliki kelemahan
dalam memahami pola data yang kompleks serta kurang mampu menangani data
yang noise [33]. Oleh karena itu, penelitian ini akan mengembangkan sistem
prediksi banjir menggunakan metode Artificial Neural Network (ANN), yang lebih
unggul dalam memodelkan data dengan karakteristik non-linier dan kompleks,
serta mampu mengatasi data yang noise dengan tingkat akurasi yang lebih baik
[7].

Sebagai contoh, penelitian yang dilakukan oleh Afsilia (2022) menggunakan
ANN untuk memprediksi banjir di Sungai Ciliwung dan memperoleh tingkat akurasi
sebesar 85% [8]. Sementara itu, penelitian oleh Nurpambudi terkait prediksi banjir
di Kota Bandar Lampung menggunakan metode ANN berhasil mencapai akurasi
hingga 100% [9]. Oleh karena itu, penelitian ini akan mengembangkan model
prediksi banjir berbasis ANN dengan mempertimbangkan faktor curah hujan,
suhu, dan kelembaban untuk meningkatkan akurasi prediksi dan memberikan
solusi terhadap keterbatasan prediksi banjir yang saat ini belum tersedia dari
BMKG.



1.2. Rumusan Masalah

1. Bagaimana model prediksi banjir yang menggunakan metode Artificial
Neural Network (ANN).

2. Bagaimana kemampuan Artificial Neural Network (ANN) dalam
memprediksi banjir berdasarkan suhu, kelembaban, dan curah hujan.

1.3. Tujuan

1. Memprediksi banjir dengan menggunakan metode Artificial Neural
Network.

2.  Mendapatkan hasil analisis terbaik dari metode Artificial Neural Network

pada prediksi banjir berdasarkan suhu, kelembaban, dan curah hujan.

1.4. Manfaat

1.

Mengembangkan model prediksi banjir yang dapat membantu
pemerintah dan masyarakat untuk mendapatkan gambaran mengenai
kemungkinan terjadinya banijir.

Menyediakan hasil prediksi berdasarkan kondisi curah hujan, suhu, dan
kelembaban dan memprediksi kemungkinan terjadinya banjir.
Menyediakan kontribusi dalam pengembangan teknologi dan aplikasi
Artificial Neural Network (ANN) dalam memodelkan pola curah hujan,
suhu, dan kelembaban serta prediksi banjir di perkotaan.

1.5. Batasan

1.

Data yang digunakan untuk penelitian mencakup data curah hujan dari
sensor ombrometer, suhu udara dan kelembaban dari sensor DHT11,
serta data kejadian banjir yang tersedia dari PetaBencana.

Faktor-faktor sosial dan ekonomi yang mempengaruhi tingkat
kerentanan masyarakat terhadap banjir tidak menjadi fokus penelitian.
Penelitian tidak membahas tentang strategi mitigasi dan pencegahan
banjir.



Bab 2. Tinjauan Pustaka

2.1. Prediksi Banijir

Prediksi adalah gabungan antara seni dan ilmu untuk memperkirakan keadaan
di masa yang akan datang dengan memproyeksikan beberapa data yang ada pada
masa lalu ke masa depan menggunakan contoh matematika maupun perkiraan
vang subjektif [10]. Prediksi banjir adalah proses meramalkan atau
memperkirakan banjir yang akan terjadi. Hal ini membantu masyarakat untuk
mempersiapkan diri dan mengantisipasi sebelum terjadinya banjir [11].

Dapat dikatakan bahwa prediksi banjir merupakan ilmu memprediksi bencana
banjir di masa yang akan datang dengan mempelajari beberapa data bencana
banjir yang pernah terjadi sebelumnya dengan model matematika, sehingga akan
menghasilkan suatu formula yang dapat digunakan untuk memprediksi banjir di
masa depan. Hasil tersebut digunakan untuk membantu masyarakat
mempersiapkan diri terhadap bencana banjir yang akan datang.

2.2. Sensor DHT11

Sensor DHT11 merupakan sensor dengan kalibrasi sinyal digital yang
digunakan untuk mengukur suhu dan kelembaban suatu objek. Output dari sensor
ini berupa data suhu dan kelembaban udara. Sensor DHT11 memiliki tingkat
stabilitas dan kalibrasi yang sangat baik serta akurasi yang tinggi. Sensor ini
mampu mendeteksi sesuatu dengan transmisi sinyal hingga 20 meter, dengan
spesifikasi supply voltage: +5 v, temperature range: 0-50 °C error of + 2 °C,
humidity: 20-90% RH + 5% RH error. Prinsip kerja dari sensor DHT11 yaitu sensor
mendeteksi suhu dan kelembaban vyang akan diolah menggunakan
mikrokontroler, kemudian hasil akhirnya akan ditampilkan pada LCD 16x2 [15].

DHTIY
pins. -
1 v - -
2 el 9‘ Tt
3 NC o N & & \
LR P \
B GND v - \

Gambar 1. Sensor DHT11

2.3. Sensor Ombrometer

Penakar curah hujan adalah alat yang digunakan untuk mengukur jumlah
curah hujan dalam periode waktu tertentu. Alat ini mengukur tinggi hujan seolah-
olah air hujan yang jatuh terkumpul di tanah membentuk kolom air. Volume air



yang terkumpul dibagi dengan luas corong penampung, hasilnya menunjukkan
tinggi atau ketebalan hujan yang diukur dalam milimeter (mm). Sensor yang
digunakan untuk mengukur curah hujan disebut rain gauge, yang memiliki
berbagai jenis, dengan sekitar 50 jenis yang memenuhi standar internasional.
Salah satu jenisnya adalah tipping bucket. Sensor tipping bucket bekerja dengan
cara menghitung pulsa pada periode waktu tertentu berdasarkan jumlah air yang
masuk ke dalam corong atau wadah penampung sensor. Dari pulsa-pulsa tersebut,
dapat diketahui jumlah curah hujan per satuan luas dan waktu [16].

Air hujan ditampung dalam bejana yang dapat berjungkit, dan ketika air
mengisi bejana hingga setara dengan ketinggian hujan 0,5 mm (sesuai spesifikasi
sensor), bejana akan berjungkit dan air akan dikeluarkan. Dua bejana digunakan
secara bergantian untuk menampung air hujan. Setiap gerakan bejana yang
berjungkit tercatat secara mekanis pada pias atau menggerakkan penghitung
(counter). Jumlah hitungan dikalikan dengan 0,5 mm (sesuai spesifikasi sensor)
akan memberikan tinggi hujan yang tercatat. Saat bejana berjungkit, saklar
(seperti reed switch) akan terpicu dan hasilnya dicatat secara elektronik [17].

Gambar 2. Sensor Ombrometer

2.4. Arduino Uno

Arduino Uno adalah board mikrokontroler berbasis ATmega328. Memiliki
empat belas pin input digital, dengan enam pin yang dapat digunakan sebagai
output dan enam pin input analog. Selain itu, memiliki koneksi USB, jack daya,
header ICSP, tombol reset, dan 16 MHz osilator kristal. Untuk mendukung
mikrokontroler dan membuatnya berfungsi, cukup hubungkan board ArduinoUno
ke komputer dengan menggunakan kabel USB atau listrik dengan adaptor AC-ke-
DC atau baterai [18]. Gambar 4 merupakan gambar arduino uno.



LCD adalah komponen elektronik yang dapat menampilkan data, seperti
karakter, huruf, atau grafik. LCD membutuhkan daya dan tegangan yang rendah,
sehingga sering digunakan pada kalkulator, arloji digital, dan instrumen elektronik
seperti multimeter digital. LCD menggunakan kristal cair silikon dan galium sebagai
pemacu cahaya. Setiap matrik pada layar LCD terdiri dari susunan piksel dua
dimensi yang dibagi dalam baris dan kolom. Oleh karena itu, setiap pertemuan
baris dan kolom terdiri dari LED pada bidang latar, atau backplane, yang
merupakan lempengan kaca bagian belakang dengan lapisan elektroda transparan
di bagian dalamnya. Dalam keadaan normal, cairan yang digunakan berwarna
cerah. Namun, ketika tegangan diterapkan antara bidang latar dan pola elektroda
pada sisi dalam kaca bagian depan, area tertentu cairan akan berubah menjadi
hitam [19]. Gambar 5 merupa

Gambar 3. Arduino Uno

2.5. LCD 16x2 Character

kan gambar LCD 16x2.
ponosoHoBoBonon - o

Gambar 4. LCD 16x2 Character

Spesifikasi pada LCD 16x2 adalah sebagai berikut :

1.

2.
3.
4

Terdiri dari 16 kolom dan 2 baris
Mempunyai 192 karakter yang tersimpan
Tegangan kerja 5V

Memiliki ukuran yang praktis



2.6. Preprocessing Data

7

Data
Preprocessing

Gambar 5. Data Preprocesing

Preprocessing data adalah proses pengolahan data mentah sebelum diproses
lebih lanjut untuk beberapa tujuan, seperti membersihkan noise atau mengubah
formatnya. Salah satu metode preprocessing data untuk mengatasi ukuran
database yang besar adalah dengan membaginya menjadi beberapa bagian,
sehingga akan meningkatkan kecepatan scanning data ketika algoritma data
mining digunakan [20]. Berikut tahap-tahap dalam preprocessing data:

1.

Tahap pertama dalam preprocessing data adalah pembersihan data. Pada
tahap ini, dilakukan proses seperti mengisi nilai yang hilang,
menghaluskan data yang noisy, dan memperbaiki data yang tidak
konsisten.

Dalam preprocessing data, transformasi data adalah fase yang bertujuan
untuk mengubah data mentah menjadi bentuk yang lebih mudah
diproses dan dianalisis. Beberapa proses seperti normalisasi, agregasi,
generalisasi, dan atribut konstruksi termasuk dalam tahap ini.

Tahap data reduction merupakan tahap preprocessing data yang dikenal
sebagai pengurangan data bertujuan untuk mengurangi jumlah data yang
tidak relevan atau tidak diperlukan untuk analisis. Tahap ini mencakup
beberapa proses seperti pemilihan data, fokus pada penyederhanaan
data, pengabstrakan data, dan juga transformasi data kasar yang berasal
dari berbagai catatan yang ditulis selama penelitian di lapangan.



2.7. Artificial Neural Network/Jaringan Syaraf Tiruan

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output

Gambar 6. Artificial Neural Network

Paradigma pemrosesan data jaringan syaraf tiruan (JST), juga dikenal sebagai
artificial neural network, mengadopsi sistem sel syaraf biologi yang menyerupai
otak untuk memproses data. Inti dari paradigma ini adalah struktur baru yang
dirancang untuk pemrosesan informasi. Jaringan syaraf tiruan digunakan untuk
memecahkan masalah seperti pengenalan pola atau klasifikasi melalui proses
pembelajaran [21].

Aplikasi jaringan syaraf tiruan termasuk pengenalan pola dan peramalan.
Pengenalan pola seperti angka, huruf, suara, atau tanda tangan, dapat
diidentifikasi dengan JST. Otak manusia mampu mengenali orang yang sudah lama
tidak dilihat, meskipun wajah atau bentuk tubuh mereka mungkin telah berubah.
Kemudian juga peramalan. Berdasarkan pola kejadian sebelumnya, JST juga dapat
digunakan untuk meramalkan kejadian di masa depan. Mengingat kemampuan
JST untuk mengingat dan membuat generalisasi dari apa yang sudah ada
sebelumnya, membuat JST dapat digunakan dalam memprediksi [21].

Dengan asumsi berikut, JST dibuat sebagai generalisasi model matematika
jaringan syaraf biologi [22]:

1. Neuron adalah komponen sederhana yang dapat digunakan untuk

melakukan pemrosesan informasi.

2. Neuron akan menerima sinyal dari penghubung

3. Nilai atau berat penghubung antar neuron dapat memperkuat atau

memperlemah sinyal

4.  Fungsi aktivasi, yang bukan fungsi linear, digunakan oleh setiap neuron.

Fungsi ini terkait dengan jumlah input yang diterima, menghasilkan nilai
output, dan kemudian dibandingkan dengan batas ambang.

JST diatur oleh [22]:

1. Arsitektur jaringan adalah pola hubungan antar neuron.

2. Metode untuk menentukan bobot penghubung dikenal dengan metode

pelatihan algoritma.

3. Fungsi aktivasi



2.7.1. Konsep Jaringan Syaraf Tiruan

Cara kerja dari neuron sendiri yaitu dengan cara mengumpulkan dan
memproses setiap pola input maupun output kedalam Jaringan Syaraf Tiruan.
Sekumpulan neuron ini terletak pada lapisan neuron (neuron layers). Neuron pada
satu lapisan biasanya terhubung dengan lapisan sebelum atau sesudahnya, kecuali
lapisan masukan dan lapisan keluaran. Informasi yang diberikan pada jaringan
syaraf dirambatkan dari satu lapisan ke lapisan, melalui lapisan tersembunyi
hingga lapisan masukkan dan lapisan keluaran [24]. Algoritma pembelajaran
menentukan ke arah mana informasi akan dirambatkan. Gambar 8 menunjukkan
neuron jaringan syaraf sederhana dengan suatu fungsi aktivasi.

1

Wo

xl*‘ b o
e

x
2 ‘VIH

Xm

Gambar 7. Neuron Sederhana Jaringan Syaraf Tiruan
Sumber: ref. [29]

Sebuah neuron akan mengolah N yang telah dimasukkan (X1, X2, X3,... Xn)
yang masing-masing memiliki bobot W1, W2, W3,..., Wn dengan rumus berikut
[24]:

" (1)
y=> Mxiwi,...,...,...,...,...
i=1

Jaringan neuron buatan terdiri dari sejumlah grup neuron yang terorganisir
dalam beberapa lapisan [23]:

1. Lapisan input: Berfungsi sebagai penghubung antara jaringan dan dunia
luar (sumber data). Unit-unit input berada di dalam lapisan input dan
menerima pola input data dari luar yang menggambarkan masalah.

2. Lapisan tersembunyi: Jaringan dapat memiliki lebih dari satu lapisan
tersembunyi, atau bahkan tidak sama sekali. Unit-unit tersembunyi
terletak di lapisan tersembunyi, di mana outputnya tidak dapat diamati
secara langsung. Hidden layer berfungsi sebagai tempat pemrosesan
utama dalam jaringan saraf tiruan.



Lapisan Output: Prinsip kerja neuron pada lapisan ini sama dengan
lapisan tersembunyi (hidden layer), dengan fungsi Sigmoid digunakan.
Namun, output neuron pada lapisan ini dianggap sebagai hasil dari
proses.

Arsitektur jaringan yang ada pada jaringan syaraf tiruan yaitu [22]:

1.

Jaringan Layar Tunggal (Single Layer Network)

Jaringan layar tunggal terdiri dari satu lapisan input dan satu lapisan
output. Setiap neuron atau unit di lapisan input selalu terhubung dengan
neuron di lapisan output. Jaringan ini hanya menerima input dan
kemudian mengolahnya menjadi output tanpa menggunakan lapisan
tersembunyi. ADALINE, Hopfield, dan Perceptron adalah algoritma JST
yang menggunakan pendekatan ini.

Nilai Input

5 Y 2 4
X4 Xy Xs Lapisan Input
W N\
Wit s - " Wi Matrik Bobot
e e
Y, Y, Lapisan Output
AJ v

Nilai Output

Gambar 8. Arsitektur Jaringan Layar Tunggal

Multilayer Perceptron Network

Jaringan multilayer memiliki tiga lapisan: lapisan input, output, dan
lapisan tersembunyi yang dapat digunakan lebih dari satu lapisan
tersembunyi. Jaringan multilayer memiliki kemampuan untuk
menyelesaikan masalah yang lebih kompleks daripada jaringan dengan
hanya satu lapisan.



Nilai Input

Xy X2 X3 Lapisan Input
Wy, 7 7
Wix w
Wi % W 2 Wie Matrik Bobot
AN A
\ Y2 Lapisan
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pV
Y

Lapisan Output

‘ Nilai Out

Gambar 9. Arsitektur Multilayer Perceptron Network

2.7.2. Fungsi Aktivasi Jaringan Syaraf Tiruan

Fungsi aktivasi dijaringan saraf tiruan sama dengan sinapsis dijaringan saraf
manusia [25]. Fungsi aktivasi mengubah banyak data masukan menjadi data
keluaran [26]. Terdapat beberapa jenis aktivasi yang ada pada jaringan syaraf
tiruan [26]:

1.

2.

Fungsi Sigmoid Biner

Fungsi sigmoid biner memiliki rentang 0—1, sehingga outputnya berada

di rentang 0-1.

0

Gambar 10. Fungsi Sigmoid Biner
Sumber: ref. [27]

Dengan:

1
y=f) =1t~

f'(x) = fI1 - f(x)]
Fungsi Sigmoid Bipolar

(2)

(3)
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3.

Fungsi sigmoid bipolar dan biner hampir sama, tetapi output fungsi-
fungsi berikut berkisar dari -1 hingga 1.

1

fix

Gambar 11. Fungsi Sigmoid Bipolar
Sumber: ref. [27]

Dengan:
ol (4)
y=f® ==

) a (5)
fi(0) =51+l - @)

Fungsi Identitas/Linear
Nilai input dan output Fungsi Identitas/Linear sama.

Gambar 12. Fungsi Identitas/Linear

Sumber: ref. [28]

Dengan:
y=x (6)

ff=1 7

Fungsi ReLu
Fungsi aktivasi ReLU (Rectifed Linear Unit) adalah lapisan aktivasi pada

model yang menggunakan fungsi (x)=max(0,x). Pada prinsipnya, ReLU
hanya membuat pembatas pada bilangan nol, yaitu, apabila x<0 maka
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x=0 dan apabila x>0 maka x=x [32]. Turunan fungsi aktivasi ReLU adalah
sebagai berikut:

.
_y_{1x>0 8)
ox  0x <0

2.8. Confusion Matrix

Matriks confusion memberikan informasi tentang perbandingan hasil
klasifikasi yang dilakukan oleh model dengan hasil klasifikasi yang sebenarnya.
True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN)
adalah empat bagian dari hasil proses klasifikasi pada matriks confusion [29].

Dimana nilai True Negative (TN) merupakan jumlah data negatif yang
terdeteksi dengan benar, sedangkan False Positive (FP) merupakan data negatif
namun terdeteksi sebagai data positif. Sementara itu, True Positive (TP)
merupakan data positif yang terdeteksi benar. False Negative (FN) merupakan
kebalikan dari True Positive, sehingga data positif, namun terdeteksi sebagai data

negatif.
Nilai Aktual

Positive Negative

P FP

Z| (True Positive) | (False Positive)

rediksi

FN I'N

(False Negative)| (True Negative)

Nilai P
Negative

Gambar 13. Confusion Matrix

Sumber: ref. [29]

2.9. Akurasi

Untuk mengetahui seberapa akurat hasil klasifikasi, dapat dihitung dengan
hasil pembagian antara jumlah klasifikasi yang benar sesuai target dan jumlah
klasifikasi yang berbeda dengan target untuk masing-masing kelas [30].

Akurasi bertugas untuk mengukur kinerja algoritma dengan cara yang dapat
ditafsirkan. Akurasi suatu model biasanya ditentukan setelah parameter model
dan dihitung dalam bentuk persentase. Hasil yang muncul merupakan ukuran
seberapa akurat prediksi model dibandingkan dengan data sebenarnya. Berikut
adalah persamaan untuk menghitung nilai akurasi [31]:

1+ 1IN
accuracy= —____x 100% 9)
TP +FP +FN + TN
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2.10. Presisi

Sama halnya seperti akurasi, presisi adalah seberapa dekat suatu ukuran
dengan nilai sebenarnya. Presisi yaitu merupakan data yang didapatkan
berdasarkan sedikitnya informasi. Dalam klasifikasi biner, presisi dapat
didefinisikan sebagai nilai prediksi positif [31]. Berikut adalah persamaan dari
presisi:

precision = —_"__ x 100% (10)
TN + FP

2.11. Recall

Data penghapusan yang berhasil dari data yang relevan dengan kueri disebut
recall. Recall dikenal sebagai sensitivitas dalam klasifikasi biner. Ini adalah peran
recall [31]. Recall atau sensitivitas adalah metrik kinerja yang memberikan
informasi tentang prediksi kelas yang diprediksi negatif. Berikut persamaan dari
recall:

1F

x 100% (11)
+ FN

recall =
TP
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Bab 3. Metodologi Penelitian

3.1. Perancangan

Gambar 15 berikut merupakan diagram alur perancangan penelitian.

Studi Literatur

v

Perancangan Alat

v

Pengujian Alat

‘Alat Berjalan’
dengan Baik,

Ya

Tidak—»{  Perbaikan Alat

Pengujian Langsung

i

Pengambilan Data

¥

Preprocessing Data

¥

Klasifikasi Data
Menggunakan ANN

¥

Analisis Data

Gambar 14. Diagram Alur Perancangan

Dalam penelitian ini, terdapat beberapa tahapan yang dilakukan, yaitu
perancangan alat, pengujian alat, pengambilan data, pemrosesan data, klasifikasi
data, dan analisis data. Proses dimulai dengan merancang alat, kemudian
dilanjutkan dengan pengujian untuk memastikan fungsionalitasnya. Kemudian
lanjut dengan melakukan pengujian secara langsung di lokasi penelitian. Setelah
itu, data diambil dan diproses untuk mendapatkan informasi yang relevan. Data
yang telah diproses kemudian diklasifikasikan sebelum akhirnya dilakukan analisis
untuk menarik kesimpulan. Tahapan-tahapan ini digambarkan dalam Diagram Alur
Perancangan pada Gambar 15.
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3.2. Perancangan Alat

3.2.1. Perancangan Electrical

Gambar 16 merupakan perancangan hardware yang dilakukan pada penelitian
ini.

Gambar 15. Rangkaian Electrical

Perancangan electrical merupakan salah satu perancangan yang utama untuk
merangkai suatu alat. Terdapat arduino uno yang yang terhubung dengan sensor
DHT11 yang menjadi sensor suhu dan kelembaban, sensor ombrometer yang
mendeteksi curah hujan, serta LCD 16x2 yang berfungsi untuk menampilkan hasil
berupa nilai suhu, kelembaban, dan curah hujan.

Tabel 1 berikut merupakan konfigurasi rangkaian dari gambar 16.

Tabel 1. Konfigurasi Rangkaian

Keterangan Pin Arduino
GND GND
DHT11 vcc 5V
Output D2
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VSS GND

vcc 5V

RS D12

R/W GND

Enable D11
LCD 16x2 D4 D5
D5 D6

D6 D3

D7 D2

LED+ 5V (Through a 220

Ohm Resistor)

LED- GND
VEE
Blue Wire Al
Ombrometer Red Wire Vin
Black Wire GND

Tabel 1 menggambarkan konfigurasi rangkaian yang menghubungkan
komponen-komponen dengan Arduino. Sensor DHT11 terhubung dengan pin GND
dan 5V untuk daya, serta pin D2 untuk mengirimkan data suhu dan kelembaban.
LCD 16x2 terhubung dengan pin GND dan 5V untuk daya, serta beberapa pin
Arduino (D12, D11, D5, D6, D3, D2) untuk komunikasi data dalam mode 4-bit.
Lampu latar LCD diberi daya melalui pin LED+ yang terhubung dengan 5V melalui
resistor 220 Ohm, sementara LED- dihubungkan ke GND. Ombrometer
dihubungkan dengan pin Al untuk sinyal, pin Vin untuk daya, dan GND untuk
referensi tegangan. Rangkaian ini memungkinkan pembacaan data dari DHT11 dan
ombrometer, yang kemudian ditampilkan pada LCD.
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Gambar 17 berikut merupakan konsep dasar sistem kerja rangkaian.

Proses

Input Sensor Arduino

Output LCD

Gambar 16. Konsep Dasar Sistem

1. Input data berupa hasil pembacaan dari sensor DHT11 mendeteksi suhu
dan kelembaban udara, dan sensor ombrometer mendeteksi curah
hujan.

2. Proses pengelolaan data suhu, kelembaban, curah hujan dari sensor
diolah kedalam program pada arduino kemudian ditampilkan ke LCD
16x2 ketika waktu tertentu.

3. Output adalah hasil data yang sudah diolah arduino akan ditampilkan
pada layar LCD.

3.2.2. Perancangan Mechanical

Gambar 18 merupakan rancangan desain mechanical yang digunakan untuk

penelitian.

Gambar 17. Perancangan Mechanical
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Sama halnya dengan perancangan electrical, perancangan mechanical juga
merupakan bagian yang penting pada penelitian ini. Mechanical desain pada
penelitian ini menggunakan 3D Printer dengan bahan Polylactic Acid dengan
ukuran panjang 14,5 cm, lebar 5 cm, dan tinggi 9,5 cm.

3.2.3. Perancangan Software

Gambar berikut merupakan perancangan perangkat lunak pada penelitian ini.

Data Sensor

Pembacaan Data

Tidak

Berhasil Membaca Data?

enampilkan Data
Pada LCD

Selesai

Gambar 18. Perancangan Software

Perancangan perangkat lunak ini berguna sebagai pengendali utama pada
mikrokontroler Arduino Uno untuk menjalankan fungsi dari alat-alat perangkat
lainnya.

3.3. Preprocessing Data

Preprocessing data adalah langkah untuk membersihkan dan mempersiapkan
data mentah agar siap untuk dianalisis. Langkah-langkah yang umum dilakukan
dalam preprocessing data meliputi:

1. Pembersihan data: Menghilangkan data yang tidak lengkap, duplikat,
maupun penghapusan kolom yang tidak relevan.
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2. Transformasi data: Melakukan transformasi pada data, seperti
normalisasi atau standarisasi, agar memiliki skala yang serupa atau

mengubah format data ke format yang lebih sesuai.

Reduksi fitur: Bertujuan untuk mengurangi jumlah fitur yang tidak

relevan atau tidak diperlukan untuk analisis.

3.4. Klasifikasi Data
3.4.1. Artificial Neural Network

Gambar berikut merupakan klasifikasi data menggunakan Artificial Neural
Network (ANN).

Mulai
L]
Menginput
Dataset
L]
Menentukan
Parameter dan
Target
L]
Membagi Data:
1. Data Uji
2. Data Latih
L]
Menentukan

Algoritma ANN

]

Melatih
Algoritma ANN | :
Modifikasi
1. Jumlah Layers
) 2. Jumlah Neurons
N 3, Fungsi Aktivas
pEndapatikan - )
" Hasilyang No
“diinginkan?~"
ves
Evaluasi Model:
1. Confusion Matrix
2. Akurasi
3. Presisi
4. Recall

L]

Selesai

Gambar 19. Diagram Alur Artificial Neural Network

Berdasarkan diagram alur dari klasifikasi Artificial Neural Network pada
gambar 19 diatas, terdapat beberapa proses yang dilakukan. Pertama yaitu meng-
input dataset yang telah dilakukan preprocessing. Kemudian tahap selanjutnya
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yaitu menentukan data yang menjadi parameter dan target. Lalu kemudian data
dibagi menjadi data uji dan data latih. Setelah proses pembagian data, kemudian
menentukan algoritma Artificial Neural Network yang cocok untuk mendapatkan
hasil yang sesuai. Kemudian dilakukan proses analisis menggunakan confusion
matrix dan classification report yang bertujuan untuk mengetahui performa dari
klasifikasi yang digunakan.

3.5. Analisis Data

Setelah proses klasifikasi, dilakukan analisis data untuk mengevaluasi kinerja
model. Beberapa metrik yang digunakan adalah sebagai berikut:

1.

Confusion Matrix: Confusion matrix memberikan gambaran yang lebih
rinci tentang kinerja model dengan membagi hasil prediksi menjadi
empat kategori: true positive (TP), false positive (FP), true negative (TN),
dan false negative (FN). Dalam konteks ANN, confusion matrix
membantu  memvisualisasikan sejauh  mana model berhasil
mengklasifikasikan dengan benar sampel-sampel dari set data. Ini
memberikan pemahaman yang lebih mendalam tentang jenis kesalahan
yang dibuat oleh model dan membantu mengidentifikasi area yang perlu
diperbaiki.

Akurasi: Merupakan persentase jumlah prediksi yang benar dari
keseluruhan prediksi. Diukur dengan membagi jumlah prediksi benar (TP
dan TN) dengan total prediksi. Metrik akurasi mengukur sejauh mana
model ANN mampu memprediksi secara benar. Ini adalah rasio jumlah
prediksi yang benar (TP dan TN) dibandingkan dengan total sampel.
Meskipun akurasi penting untuk memberikan gambaran umum tentang
kualitas model, namun perlu diingat bahwa akurasi dapat memberikan
hasil yang bias jika data tidak seimbang (imbalance class).

Presisi: Presisi dihitung dengan membagi jumlah prediksi yang benar
positif (true positive, TP) dengan jumlah total prediksi positif (true
positive, TP) dan false positive (FP). Presisi mengukur sejauh mana
model ANN memprediksi dengan benar di antara kasus positif yang
diprediksi. Metrik ini memberikan informasi tentang tingkat kesalahan
positif palsu (FP) yang dibuat oleh model. Presisi penting ketika kita ingin
meminimalkan jumlah prediksi positif palsu.

Recall: Recall dihitung dengan membagi jumlah prediksi benar positif
(true positive, TP) dengan jumlah total kejadian positif (true positive, TP)
dan false negative (FN). Recall (sensitivitas) mengukur sejauh mana
model ANN mampu mengidentifikasi dan memprediksi dengan benar
kasus positif. Metrik ini memberikan gambaran tentang tingkat
kesalahan negatif palsu (FN) yang dibuat oleh model. Recall penting
ketika fokus pada meminimalkan jumlah prediksi negatif palsu.
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3.6. Alat dan Bahan

Tabel berikut merupakan alat dan bahan yang dibutuhkan.

Tabel 2. Alat dan Bahan

Alatdan Harga Jumlah Total Keterangan

No Bahan Satuan Barang | Harga(Rp.)

(Rp.)
1 Sensor DHT11 20.000 1 20.000 Dana Pribadi
2 LCD Karakter 16x2 20.000 1 20.000 Dana Pribadi
3 Arduino Uno 150.000 1 150.000 Dana Pribadi
ATMEGA328P

4 Kabel Jumper 15.000 40pcs 30.000 Dana Pribadi
5 Project Board 15.000 1 15.000 Dana Pribadi
6 Ombrometer 250.000 1 250.000 Dana Pribadi
7 Cutting 30.000 1 30.000 Dana Pribadi
Total 515.000 Dana Pribadi

Tabel 2 menyajikan rincian alat dan bahan yang digunakan dalam penelitian,
dengan total biaya Rp515.000 yang sepenuhnya didanai dari dana pribadi.
Komponen utama meliputi Sensor DHT11 (Rp20.000), LCD 16x2 (Rp20.000), dan
Arduino Uno (Rp150.000), serta komponen pendukung seperti Kabel Jumper
(Rp30.000), Project Board (Rp15.000), Ombrometer (Rp250.000), dan alat
pemotong (Rp30.000). Tabel ini menunjukkan transparansi penggunaan sumber
daya dalam penelitian.

21




Bab 4. Hasil dan Pembahasan

4.1. Hasil Perancangan Alat

Gambar berikut merupakan hasil perancangan dari alat.
- 7 8

Gambar 20. Hasil Perancangan Alat

Pada Gambar 21 ditampilkan rancangan alat penelitian yang meliputi sensor
DHT11 untuk mendeteksi suhu dan kelembapan, serta sensor ombrometer untuk
mengukur curah hujan. Alat ini juga dilengkapi dengan LCD 16x2 sebagai
antarmuka tampilan, saklar on/off untuk pengoperasian, dan komponen internal
berupa Arduino, kabel, PCB, serta komponen pendukung lainnya.

4.2. Hasil Pengujian Alat

4.2.1. Hasil Pengujian Sensor DHT11
Berikut merupakan tabel hasil pengujian sensor DHT11.

Tabel 3. Sampling Hasil Pengujian Suhu dan Kelembaban

Pengujian Suhu Kelembaban HTC-1 HTC-1
(°C) (%) Suhu (°C) Kelembaban (%)
Pengujian Ke-1 29.5 63 29.5 63
Pengujian Ke-2 29.5 63 29.5 63
Pengujian Ke-3 29.5 63 29.5 63
Pengujian Ke-4 29.5 63 29.5 63
Pengujian Ke-5 29.5 63 29.5 63
Pengujian Ke-6 29.5 63 29.5 63
Pengujian Ke-7 29.5 63 29.5 63
Pengujian Ke-8 29.5 63 29.5 63
Pengujian Ke-9 29.5 63 29.4 63
Pengujian Ke-10 29.5 63 29.5 63
Pengujian Ke-11 29.5 63 29.5 63
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Pengujian Ke-12 29.5 62 29.5 63
Pengujian Ke-13 29.5 63 29.4 63
Pengujian Ke-14 29.5 62 29.5 63
Pengujian Ke-15 29.5 62 29.5 63
Pengujian Ke-16 29.5 63 29.5 63
Pengujian Ke-17 29.5 63 29.5 63
Pengujian Ke-18 29.5 63 29.4 63
Pengujian Ke-19 29.5 63 29.5 63
Pengujian Ke-20 29.5 63 29.5 63

Tabel 3 merupakan tabel pengujian sensor DHT11l yang berguna untuk
mendapatkan angka suhu dan kelembaban yang nantinya digunakan sebagai salah
satu parameter untuk memprediksi kejadian banjir. Data yang didapatkan dari

sensor DHT11 kemudian dikalibrasikan sesuai dengan data dari HTC-1.

4.2.2.

Berikut merupakan tabel hasil pengujian sensor ombrometer (curah hujan).

Tabel 4. Sampling Hasil Pengujian Curah Hujan

Hasil Pengujian Sensor Ombrometer

Pengujian Curah Hujan (mm)
Sesudah Kalibrasi
Pengujian Ke-1 0.0
Pengujian Ke-2 0.0
Pengujian Ke-3 0.0
Pengujian Ke-4 0.70
Pengujian Ke-5 0.70
Pengujian Ke-6 1.40
Pengujian Ke-7 0.70
Pengujian Ke-8 2.10
Pengujian Ke-9 1.40
Pengujian Ke-10 0.70
Pengujian Ke-11 0.70
Pengujian Ke-12 2.10
Pengujian Ke-13 2.80
Pengujian Ke-14 1.40
Pengujian Ke-15 1.40
Pengujian Ke-16 2.10
Pengujian Ke-17 1.40
Pengujian Ke-18 1.40
Pengujian Ke-19 1.40
Pengujian Ke-20 0.70
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Tabel 4 menyajikan hasil pengujian sensor ombrometer untuk mengukur
curah hujan. Pengukuran dilakukan sebelum dan sesudah kalibrasi untuk
memastikan akurasi sensor. Data pada kolom "Curah Hujan (mm) Sebelum
Kalibrasi" menunjukkan hasil pengukuran awal sensor, sementara kolom "Curah
Hujan (mm) Sesudah Kalibrasi" mencerminkan hasil pengukuran setelah dilakukan
proses kalibrasi sesuai dengan parameter standar.

Hasil menunjukkan bahwa nilai curah hujan sebelum dan sesudah kalibrasi
memiliki konsistensi, menandakan bahwa sensor telah dikalibrasi dengan benar
dan memiliki tingkat akurasi yang baik. Berikut merupakan proses kalibrasi sensor
ombrometer:

1. Rumus Menghitung Tinggi Curah Hujan
Tinggi curah hujan dihitung menggunakan rumus berikut:

Volume yang dikumpulkan (ml) (12)
Luas area pengumpulan (cm?)

Tinggi curah hujan =

2. Perhitungan Luas Area Pengumpulan
Luas area pengumpulan dihitung berdasarkan dimensi penampung.
Panjang area adalah 5.5 cm, dan lebarnya 3.5 cm, sehingga:

Luas area pengumpulan = 5.5 cm x 3.5cm = 19.25cm2  (13)

3. Penentuan Volume Per Tip (Tipping Bucket)
Kalibrasi dilakukan dengan menuangkan 100 ml air secara bertahap ke
tipping bucket. Hasilnya, tipping bucket berjungkat-jungkit sebanyak 70
kali. Maka:

1uu mi

Volume per tip = = 1.42 ml per tip (14)

4. Kalibrasi Tinggi Curah Hujan
Setelah diketahui bahwa setiap tip mengumpulkan 1.42 ml, tinggi curah
hujan dihitung sebagai:

Tinggi curah hujan = % =0.0738 cm (15)

om?
Nilai ini dibulatkan menjadi 0.07 cm per tip setara dengan 0.70 mm per
tip.
4.3. Hasil Pengujian Langsung
4.3.1. Pengujian Pertama di Kelurahan Belian
Berikut merupakan tabel hasil pengujian di kelurahan Belian, Batam Kota

Tabel 5. Sampling Pengujian Langsung di Kelurahan Belian

| Waktu | Kelembaban | Suhu | Curah Hujan | Banjir |
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(%) (°C) (mm)

Menit 1 78 34.2 0.00 Tidak
Menit 2 78 34.2 0.00 Tidak
Menit 3 78 34.2 0.00 Tidak
Menit 4 79 34.2 0.00 Tidak
Menit 5 81 33.9 0.00 Tidak
Menit 6 82 33.8 0.00 Tidak
Menit 7 82 33.8 0.00 Tidak
Menit 8 83 33.6 0.70 Tidak
Menit 9 83 333 0.00 Tidak
Menit 10 83 333 0.70 Tidak
Menit 11 84 33.0 0.00 Tidak
Menit 12 85 32.8 0.00 Tidak
Menit 13 85 32.8 0.00 Tidak
Menit 14 86 32.8 0.00 Tidak
Menit 15 86 32.5 0.00 Tidak
Menit 16 87 323 0.70 Tidak
Menit 17 87 323 0.70 Tidak
Menit 18 87 323 0.70 Tidak
Menit 20 88 32.1 0.70 Tidak
Menit 21 90 31.8 1.40 Ya

Menit 22 91 31.8 1.40 Ya

Menit 23 91 31.8 0.70 Ya

Menit 24 91 31.8 1.40 Ya

Menit 25 91 31.8 0.70 Ya

Tabel di atas menunjukkan hasil pengujian yang mencatat kondisi
kelembaban, suhu, curah hujan, dan kejadian banjir setiap menit di Kelurahan
Belian, Batam Kota. Data tersebut memberikan gambaran mengenai hubungan
antara kondisi cuaca dengan terjadinya banjir. Kelembaban udara cenderung
tinggi, dengan suhu yang bervariasi namun tetap berada pada kisaran yang relatif
tinggi. Sementara itu, curah hujan mulai menunjukkan peningkatan pada menit-
menit tertentu. Terjadi kejadian banjir mulai pada menit ke-21 dengan curah hujan
sebesar 1.40 mm, yang menunjukkan bahwa curah hujan yang cukup tinggi dapat
memicu terjadinya banjir di wilayah tersebut.

4.3.2. Dokumentasi Hasil Pengujian di Kelurahan Belian

Berikut merupakan dokumentasi hasil pengujian di kelurahan Belian, Batam
Kota
1. Dokumentasi Pengujian Pertama 28 September 2024
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Gambar 21. Pemantauan Banjir di Kelurahan Belian ke-1

Gambar 21 menunjukkan kondisi banjir yang terjadi di Kelurahan Belian pada
28 September 2024 yang terjadi pada pukul 14.21. Pemantauan dilakukan dalam
rentang waktu 14.00-16.00, dengan pengumpulan sebanyak 120 data untuk
analisis lebih lanjut.

Gambar 22. Pengujian Lapangan di Kelurahan Belian ke-1

Gambar 22 menunjukkan proses pengujian lapangan yang dilakukan di
Kelurahan Belian pada 28 September 2024. Pengujian dilakukan dalam rentang
waktu 14.00-16.00 dengan pengumpulan sebanyak 120 data. Pada saat pengujian,
kondisi cuaca mengalami hujan.
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2. Dokumentasi Pengujian Kedua 28 September 2024

Gambar 23. Pemantauan Banjir di Kelurahan Belian ke-2

Gambar 23 menunjukkan kondisi banjir yang terjadi di Kelurahan Belian pada
28 September 2024. Pemantauan dilakukan dalam rentang waktu 18.40-22.30
dengan pengumpulan sebanyak 250 data. Selama pemantauan, kondisi cuaca
mengalami hujan, yang menyebabkan terjadinya banjir di lokasi tersebut pada
pukul 19.18.

Gambar 24. Pengujian Lapangan di Kelurahan Belian ke-2

Gambar 24 menunjukkan proses pengujian lapangan yang dilakukan di
Kelurahan Belian pada 28 September 2024. Pengujian dilakukan dalam rentang
waktu 18.40-22.30 dengan pengumpulan sebanyak 250 data. Selama pengujian,
hujan mulai terjadi pada pukul 18.54.
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3. Dokumentasi Pengujian Hari Ketiga 30 September 2024

Gambar 25. Pemantauan Banjir di Kelurahan Belian ke-3

Gambar 25 menunjukkan proses pemantauan di Kelurahan Belian pada 30
September 2024. Pemantauan dilakukan dalam rentang waktu 09.00-17.00
dengan pengumpulan sebanyak 480 data. Pada hari tersebut, kondisi cuaca cerah
tanpa adanya hujan maupun banjir, sehingga data yang diperoleh dapat digunakan
sebagai pembanding terhadap kondisi saat terjadi banjir.

Gambar 26. Pengujian Lapangan di Kelurahan Belian ke-3

Gambar 26 menunjukkan proses pengujian lapangan yang dilakukan di
Kelurahan Belian pada 30 September 2024. Pengujian dilakukan dalam rentang
waktu 09.00-17.00 dengan pengumpulan sebanyak 480 data. Pada hari tersebut,
kondisi cuaca cerah tanpa adanya hujan maupun banjir, sehingga data yang
diperoleh dapat digunakan sebagai referensi dalam kondisi normal.
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4.3.3. Pengujian Kedua di Kelurahan Baloi Permai

Berikut merupakan tabel hasil pengujian di kelurahan Baloi Permai, Batam
Kota

Tabel 6. Sampling Pengujian Langsung di Kelurahan Baloi Permai

Waktu Kelembaban Suhu Curah Hujan Banjir
(%) (°C) (mm)

Menit 1 79 30.5 0.00 Tidak
Menit 2 78 31.0 0.00 Tidak
Menit 3 78 31.0 0.00 Tidak
Menit 4 78 31.0 0.00 Tidak
Menit 5 77 313 0.00 Tidak
Menit 6 77 315 0.00 Tidak
Menit 7 76 315 0.00 Tidak
Menit 8 75 315 0.00 Tidak
Menit 9 75 315 0.00 Tidak
Menit 10 75 31.5 0.00 Tidak
Menit 11 75 315 0.00 Tidak
Menit 12 74 315 0.00 Tidak
Menit 13 74 31.8 0.00 Tidak
Menit 14 74 31.9 0.00 Tidak
Menit 15 74 319 0.00 Tidak
Menit 16 74 319 0.00 Tidak
Menit 17 74 319 0.00 Tidak
Menit 18 74 31.9 0.00 Tidak
Menit 19 73 31.9 0.00 Tidak
Menit 20 73 319 0.00 Tidak
Menit 21 73 319 0.00 Tidak
Menit 22 73 31.9 0.00 Tidak
Menit 23 73 31.9 0.00 Tidak
Menit 24 71 31.9 0.00 Tidak
Menit 25 70 319 0.00 Tidak

Tabel ini menyajikan data hasil pengujian yang mencatat kondisi kelembaban,
suhu, curah hujan, dan kejadian banjir setiap menit di Kelurahan Baloi Permai,
Batam Kota. Data ini digunakan untuk menganalisis hubungan antara faktor cuaca
dengan potensi terjadinya banjir di wilayah tersebut. Secara keseluruhan,
kelembaban udara terpantau berada pada kisaran 70%-79%, dengan suhu yang
relatif tinggi dan stabil, berkisar antara 30.5°C hingga 31.9°C. Curah hujan selama
periode pengamatan tercatat sebesar 0.00 mm untuk setiap menit, yang
menunjukkan tidak adanya hujan yang signifikan. Meskipun suhu dan kelembaban
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cenderung tinggi, tidak terjadi kejadian banjir pada seluruh periode pengamatan,
yang menunjukkan bahwa faktor curah hujan yang rendah pada saat tersebut
berkontribusi pada tidak terjadinya banijir.

4.3.4. Dokumentasi Hasil Pengujian di Kelurahan Baloi Permai

Berikut merupakan dokumentasi hasil pengujian di kelurahan Baloi Permai,
Batam Kota
1. Dokumentasi Pengujian Hari Pertama 23 Juari 2025

Gambar 27. Pemantauan Banjir di Kelurahan Baloi Permai ke-1

Gambar 27 menunjukkan proses pemantauan di Kelurahan Baloi Permai pada
23 Januari 2025. Pemantauan dilakukan dalam rentang waktu 09.00-14.00 dengan
pengumpulan sebanyak 300 data. Pada hari tersebut, kondisi cuaca cerah tanpa
adanya hujan maupun banjir, sehingga data yang diperoleh dapat digunakan
sebagai referensi dalam kondisi normal. i

Gambar 28. Pengujian Lapangan di Kelurahan Baloi Permai ke-1
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Gambar 28 menunjukkan proses pengujian lapangan yang dilakukan di
Kelurahan Baloi Permai pada 23 Januari 2025. Pengujian dilakukan dalam rentang
waktu 09.00-14.00 dengan pengumpulan sebanyak 300 data. Pada hari tersebut,
kondisi cuaca cerah tanpa adanya hujan maupun banjir, sehingga data yang
diperoleh dapat digunakan sebagai referensi dalam kondisi normal.

2. Dokumentasi Pengujian Hari Kedua 27 Januari 2025

Gambar 29. Pemantauan Banjir di Kelurahan Baloi Permai ke-2

Gambar 29 menunjukkan proses pemantauan di Kelurahan Baloi Permai pada
27 Januari 2025. Pemantauan dilakukan dalam rentang waktu 09.00-14.00 dengan
pengumpulan sebanyak 300 data. Pada hari tersebut, kondisi cuaca cerah tanpa
adanya hujan maupun banjir, sehingga data yang diperoleh dapat digunakan
sebagai referensi dalam kondisi normal

Gambar 30. Pengujian Lapangan di Kelurahan Baloi Permai ke-2
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Gambar 30 menunjukkan proses pengujian lapangan yang dilakukan di
Kelurahan Baloi Permai pada 27 Januari 2025. Pengujian dilakukan dalam rentang
waktu 09.00-14.00 dengan pengumpulan sebanyak 300 data. Pada hari tersebut,
kondisi cuaca cerah tanpa adanya hujan maupun banjir, sehingga data yang
diperoleh dapat digunakan sebagai referensi dalam kondisi normal.

3. Dokumentasi Pengujian Hari Ketiga 29 Januari 2025

A

Gambar 31. Pemantauan Banjir di Kelurahan Baloi Permai ke-3

Gambar 31 menunjukkan proses pemantauan banjir yang dilakukan di
Kelurahan Baloi Permai pada 29 Januari 2025. Pemantauan ini dilakukan dalam
rentang waktu 09.00-14.00 dengan data yang dikumpulkan sebanyak 300 data.
Kondisi cuaca pada waktu tersebut yaitu cerah tanpa adanya hujan dan banijir.

Gambar 32. Pengujian Lapangan di Kelurahan Baloi Permai ke-3
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Gambar 32 menunjukkan proses pengujian lapangan yang dilakukan di
Kelurahan Baloi Permai pada 29 Januari 2025. Pengujian dilakukan dalam rentang
waktu 09.00-14.00 dengan pengumpulan sebanyak 300 data. Pada hari tersebut,
kondisi cuaca cerah tanpa adanya hujan maupun banjir, sehingga data yang
diperoleh dapat digunakan sebagai referensi dalam kondisi normal.

4.4. Hasil Pengambilan Data
Berikut merupakan tabel hasil pengambilan data.

Tabel 7. Sampling Hasil Pengambilan Data

Waktu Kelembaban Suhu Curah Hujan

(%) (°C) (mm)
Menit 1 78 34.2 0.00
Menit 2 78 34.2 0.00
Menit 3 78 34.2 0.00
Menit 4 79 34.2 0.00
Menit 5 81 339 0.00
Menit 6 82 33.8 0.00
Menit 7 82 338 0.00
Menit 8 83 33.6 0.70
Menit 9 83 333 0.00
Menit 10 83 333 0.70
Menit 11 84 33.0 0.00
Menit 12 85 32.8 0.00
Menit 13 85 32.8 0.00
Menit 14 86 32.8 0.00
Menit 15 86 325 0.00
Menit 16 87 323 0.70
Menit 17 87 323 0.70
Menit 18 87 323 0.70
Menit 19 88 323 0.70
Menit 20 88 32.1 0.70
Menit 21 90 31.8 1.40
Menit 22 91 31.8 70.00
Menit 23 91 31.8 0.70
Menit 24 91 31.8 1.40
Menit 25 91 31.8 0.70

Dalam penelitian ini, data yang diambil merupakan sampling data selama satu
bulan penelitian meliputi informasi curah hujan (mm), suhu (°C), dan kelembaban
(%) yang diambil dari data sensor.
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4.5. Hasil Preprocessing Data
Berikut langkah-langkah preprocessing yang dilakukan dalam penelitian ini:
4.5.1. Penghapusan Data

Tabel 6 dan 7 berikut menunjukkan perbandingan data sebelum dan sesudah
proses penghapusan data dilakukan.

Tabel 8. Sampling Sebelum Penghapusan Data

Waktu Kelembaban | Suhu Curah Hujan Terjadi Banjir
Menit 20 88 321 0.70 0
Menit 21 90 31.8 1.40 1
Menit 22 91 31.8 70.00 1
Menit 23 91 31.8 0.70 1
Menit 24 91 31.8 1.40 1
Menit 25 91 318 0.70 1

Tabel 8 menggambarkan proses penghapusan data dengan menghapus data
yang tidak relevan untuk analisis. Salah satu contoh adalah data dengan nilai curah
hujan sebesar 70.00 mm yang ditandai dengan angka berwarna merah, yang
diidentifikasi sebagai anomali atau nilai yang tidak sesuai dengan konteks analisis.
Proses ini dilakukan untuk memastikan integritas dan validitas dataset yang
digunakan.

Tabel 9. Sampling Sesudah Penghapusan Data

Waktu Kelembaban | Suhu Curah Hujan Terjadi Banjir
Menit 20 88 32.1 0.70 0
Menit 21 90 31.8 1.40 1
Menit 23 91 31.8 0.70 1
Menit 24 91 31.8 1.40 1
Menit 25 91 31.8 0.70 1

Tabel 9 menyajikan hasil akhir setelah proses penghapusan data, di mana data
yang mengandung nilai curah hujan sebesar 70.00 mm telah dihapus dari dataset.
Dataset yang dihasilkan mencerminkan kumpulan data yang lebih bersih dan
relevan untuk mendukung analisis lebih lanjut atau pengembangan model.

4.5.2. Penghapusan Kolom

Tabel 8 dan 9 berikut menyajikan perbandingan data sebelum dan sesudah
dilakukan penghapusan kolom waktu.

Tabel 10. Sampling Sebelum Penghapusan Kolom

Waktu Kelembaban | Suhu Curah Hujan Terjadi Banjir
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Menit 20 88 32.1 0.70 0
Menit 21 90 31.8 1.40 1
Menit 23 91 31.8 0.70 1
Menit 24 91 31.8 1.40 1
Menit 25 91 31.8 0.70 1

Tabel 10 menunjukkan tahapan dalam proses preprocessing data, khususnya
langkah penghapusan kolom waktu. Kolom ini diidentifikasi sebagai atribut yang
tidak relevan dan tidak berkontribusi terhadap analisis atau pengembangan
model, sehingga dikeluarkan untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi proses
analisis data.

Tabel 11. Sampling Sesudah Penghapusan Kolom

Kelembaban | Suhu Curah Hujan Terjadi Banijir
88 321 0.70 0
90 31.8 1.40 1
91 31.8 0.70 1
91 31.8 1.40 1
91 31.8 0.70 1

Tabel 11 menyajikan hasil akhir setelah penghapusan kolom waktu,
menampilkan dataset yang telah disederhanakan dan hanya terdiri dari fitur-fitur
yang relevan. Hasil ini mencerminkan data yang siap untuk digunakan dalam tahap
analisis lebih lanjut atau proses pengembangan model.

4.5.3. Normalisasi Data

Tabel 10 dan 11 berikut menyajikan perbandingan data sebelum dan sesudah
dilakukan normalisasi pada data training.

Tabel 12. Sampling Sebelum Normalisasi Data

Kelembaban | Suhu Curah Hujan
78 34.2 0
78 34.2 0
78 34.2 0
79 34.2 0
81 339 0

Tabel 12 menunjukkan proses normalisasi data menggunakan metode
StandardScaler. Normalisasi dilakukan untuk memastikan bahwa semua fitur,
seperti kelembapan, suhu, dan curah hujan, memiliki skala yang seragam. Langkah
ini penting untuk mencegah dominasi fitur dengan rentang nilai yang lebih besar
terhadap model analisis, sehingga meningkatkan akurasi dan stabilitas selama
proses pelatihan. Sebagai contoh, data sebelum normalisasi menunjukkan rentang
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nilai yang berbeda untuk setiap fitur, seperti kelembapan (78-81), suhu (33.9-
34.2), dan curah hujan (0).

Tabel 13. Sampling Sesudah Normalisasi Data

Kelembaban | Suhu Curah Hujan
-4.435843 3.604309 -0.427992
-4.435843 3.604309 -0.427992
-4.435843 3.604309 -0.427992
-4.088805 3.604309 -0.427992
-3.394728 3.290783 -0.427992

Tabel 13 menyajikan hasil setelah proses normalisasi, di mana nilai-nilai fitur
telah ditransformasikan ke skala standar dengan mean 0 dan standard deviation
1. Sebagai contoh, nilai kelembapan sebelum normalisasi berada di kisaran 78-81,
sedangkan setelah normalisasi nilai tersebut menjadi -4.435843 hingga -3.394728.
Proses ini menghasilkan dataset yang lebih seragam dan siap digunakan untuk
analisis atau pengembangan model.

4.6. Hasil Klasifikasi Menggunakan ANN

Berikut menunjukkan hasil prediksi banjir menggunakan metode Artificial
Neural Network (ANN) berdasarkan data curah hujan (mm), suhu (°C), dan
kelembaban (%).

4.6.1. Hasil Klasifikasi Menggunakan ANN di Kelurahan Belian

Berikut merupakan sampling data hasil prediksi banjir menggunakan ANN di
Kelurahan Belian.

Tabel 14. Sampling Hasil Prediksi Banjir di Kelurahan Belian

Kelembaban | Suhu Curah Hujan Terjadi Banjir
81 34.7 0.0 0
81 34.5 0.0 0
81 34.2 0.0 0
83 34.2 0.0 0
85 34.2 0.7 0
85 34.2 0.0 0
84 34.2 0.0 0
84 34.2 0.0 0
85 34.0 0.7 0
86 33.8 14 1
86 33.7 2.8 1
87 333 2.8 1
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88 333 14 1
90 33.0 1.4 1
87 32.8 1.4 1
89 32.8 0.0 0
91 32.8 14 1
91 32.8 0.0 0
92 32.8 14 1
92 325 0.0 0
92 323 1.4 1
91 323 1.4 1

Tabel 14 menyajikan hasil prediksi kejadian banjir menggunakan metode
Artificial Neural Network (ANN) berdasarkan tiga variabel utama, vyaitu
kelembapan (%), suhu (°C), dan curah hujan (mm) di Kelurahan Belian.

Hasil prediksi pada tabel ini menunjukkan hubungan antara parameter cuaca
dan potensi terjadinya banjir, di mana kolom "Terjadi Banjir" memiliki nilai O (tidak
terjadi banjir) atau 1 (terjadi banjir). Berikut adalah beberapa observasi dari data
yang didapatkan dari Kelurahan Belian:

1.

4.6.2.

Meskipun kelembapan relatif tinggi (di atas 80%) dan suhu cenderung
tinggi (di atas 34°C), nilai curah hujan rendah (0.0 mm), sehingga prediksi
menunjukkan tidak terjadi banjir (nilai 0).

Ketika nilai curah hujan mulai meningkat secara signifikan (misalnya, 1.4
mm atau lebih), prediksi menunjukkan kemungkinan terjadinya banjir
(nilai 1), terutama ketika disertai kelembapan yang tinggi (di atas 85%)
dan suhu yang relatif rendah.

Kombinasi antara curah hujan, kelembapan, dan suhu memainkan peran
penting dalam prediksi. Misalnya, pada kelembapan 92%, suhu 32.3°C,
dan curah hujan 1.4 mm, prediksi menunjukkan terjadinya banijir.
Namun, pada kondisi yang sama dengan curah hujan 0.0 mm, prediksi
menjadi tidak terjadi banjir.

Hasil Klasifikasi Menggunakan ANN di Kelurahan Baloi
Permai

Berikut merupakan sampling data hasil prediksi banjir di Kelurahan Baloi

Permai

Tabel 15. Sampling Hasil Prediksi Banjir di Kelurahan Baloi Permai

Suhu Kelembaban Curah Hujan Terjadi Banjir
324 66.0 0.0 0
28.4 63.0 0.0 0
31.0 68.0 0.0 0
27.0 81.0 0.0 0
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319 70.0 0.0 0
28.5 63.0 0.0 0
253 86.0 0.0 0
324 65.0 0.0 0
324 66.0 0.0 0
324 66.0 0.0 0
324 65.0 0.0 0
27.0 81.0 0.0 0
285 63.0 0.0 0
324 66.0 0.0 0
28.5 66.0 0.0 0
27.0 81.0 0.0 0
323 66.0 0.0 0
27.0 80.0 0.0 0
27.5 76.0 0.0 0
324 66.0 0.0 0
31.9 66.0 0.0 0
28.5 63.0 0.0 0
26.6 80.0 0.0 0
253 86.0 0.0 0

Tabel berikut menyajikan hasil prediksi kejadian banjir menggunakan metode
Artificial Neural Network (ANN) berdasarkan tiga variabel utama, vyaitu
kelembapan (%), suhu (°C), dan curah hujan (mm) di Kelurahan Baloi Permai.

Hasil prediksi pada tabel ini menunjukkan hubungan antara parameter cuaca
dan potensi terjadinya banjir, di mana kolom "Terjadi Banjir" memiliki nilai 0
(tidak terjadi banjir) atau 1 (terjadi banjir). Berikut adalah beberapa observasi dari
data yang didapatkan dari Kelurahan Baloi Permai:

1.

Meskipun kelembapan relatif tinggi (di atas 80%) dan suhu cukup tinggi
(sekitar 32°C), curah hujan rendah (0.0 mm), sehingga prediksi
menunjukkan tidak terjadi banjir (nilai 0).

Ketika nilai curah hujan meningkat (misalnya, 0.7 mm), prediksi tetap

menunjukkan tidak terjadi banjir.

e Ini berbeda dengan pola yang ditemukan pada data Kelurahan
Belian, di mana curah hujan di atas 1.4 mm berkontribusi terhadap
prediksi banjir.

e  Kemungkinan besar, nilai 0.7 mm masih tergolong hujan sangat
ringan dan tidak cukup untuk menyebabkan genangan atau banjir.

Dalam dataset ini, bahkan pada kelembapan tinggi (maksimum 86%),

suhu relatif stabil (sekitar 28-32°C), dan curah hujan tetap rendah, maka

tetap tidak terjadi banjir.
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4.7. Hasil Analisis Data

Gambar dan tabel berikut menunjukkan hasil analisis data penelitian
menggunakan Confusion Matrix, akurasi, presisi, dan recall.

4.7.1. Confusion Matrix Hasil Prediksi di Kelurahan Belian

Gambar berikut menunjukkan hasil analisis data menggunakan Confusion
Matrix.

Confusion Matrix

200

175

150

125

True label

- 100

75

50

25

Predicted label

Gambar 33. Hasil Confusion Matrix di Kelurahan Belian

Gambar berikut menampilkan matriks kebingungan (confusion matrix) hasil
evaluasi performa model Artificial Neural Network (ANN) di Kelurahan Belian
dalam memprediksi kejadian banjir berdasarkan data cuaca. Matriks kebingungan
ini digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi, dengan rincian sebagai
berikut:

1. Sebanyak 223 sampel true negative dengan label asli tidak terjadi banjir
(0) diprediksi dengan benar oleh model sebagai tidak terjadi banjir (0).

2. Sebanyak 32 sampel true positive dengan label asli terjadi banjir (1)
diprediksi dengan benar oleh model sebagai terjadi banjir (1).

3. Tidak ada sampel false positive dengan label asli tidak terjadi banjir (0)
yang salah diprediksi sebagai terjadi banjir (1).
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4. Tidak ada sampel false negative dengan label asli terjadi banjir (1) yang
salah diprediksi sebagai tidak terjadi banjir (0).

4.7.2. Confusion Matrix Hasil Prediksi di Kelurahan Baloi Permai
Gambar berikut menunjukkan hasil analisis data menggunakan confusion

matrix

Prediksi Terjadinya Banjir Menggunakan ANN Kelurahan Belian

250 4

200 4

150 1

Jumlah Prediksi

100 4

50 4

Tidak Banjir
Kategori

Gambar 34. Hasil Confusion Matrix di Kelurahan Baloi Permai

Gambar 34 menampilkan matriks kebingungan (confusion matrix) hasil
evaluasi performa model Artificial Neural Network (ANN) di Kelurahan Baloi
Permai dalam memprediksi kejadian banjir berdasarkan data cuaca. Matriks
kebingungan ini digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi, dengan
rincian sebagai berikut:

1. Sebanyak 255 sampel true negative dengan label asli tidak terjadi banjir
(0) diprediksi dengan benar oleh model sebagai tidak terjadi banjir (0).

2. Sebanyak 0 sampel true positive dengan label asli terjadi banjir (1)
diprediksi dengan benar oleh model sebagai terjadi banjir (1).

3. Tidak ada sampel false positive dengan label asli tidak terjadi banjir (0)
yang salah diprediksi sebagai terjadi banjir (1).
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4.7.3. Akurasi, Presisi, Recall, dan Loss di Kelurahan Belian
Tabel berikut merupakan hasil analisis akurasi, presisi, dan recall.

Tabel 16. Hasil Analisis Akurasi, Presisi, dan Recall di Kelurahan Belian

Akurasi Presisi Recall
100 100 100

Pada tabel 16, Hasil evaluasi model Artificial Neural Network (ANN)
menunjukkan performa sempurna dengan akurasi, presisi, dan recall sebesar
100%. Model berhasil memprediksi seluruh data tanpa kesalahan, mendeteksi
semua kejadian banjir yang benar-benar terjadi, dan memastikan setiap prediksi
"terjadi banjir" sesuai dengan kenyataan.

Training Loss Validation Loss
0.1684 0.1553

Pada tabel berikut, merupakan loss value dari training yang mencapai 1.6%

dan validation yang mencapai 1.5% pada data di Kelurahan Belian.

4.7.4. Akurasi, Presisi, dan Recall di Kelurahan Baloi Permai
Tabel berikut merupakan hasil analisis akurasi, presisi, dan recall.

Tabel 17. Hasil Analisis Akurasi, Presisi, dan Recall di Kelurahan Baloi Permai

Akurasi Presisi Recall
100 100 100
Pada tabel 17, Hasil evaluasi model Artificial Neural Network (ANN)
menunjukkan performa sempurna dengan akurasi, presisi, dan recall sebesar
100%. Model berhasil memprediksi seluruh data tanpa kesalahan, mendeteksi
semua kejadian banjir yang benar-benar terjadi, dan memastikan setiap prediksi
"terjadi banjir" sesuai dengan kenyataan.
Training Loss Validation Loss
0.0055 0.0034
Pada tabel berikut, merupakan loss value dari training yang mencapai 0.05%
dan validation yang mencapai 0.03% pada data di Kelurahan Belian.

4.8. Pembahasan
4.8.1. Interpretasi Data pada Hasil Prediksi di Kelurahan Belian

1. Curah hujan terbukti sebagai faktor utama yang mempengaruhi prediksi
banjir di Kelurahan Belian. Ketika curah hujan tercatat rendah (di bawah
1.4 mm), tidak ada kejadian banjir meskipun kelembapan dan suhu
tinggi. Sebaliknya, ketika curah hujan lebih tinggi dari 1.4 mm, model
secara konsisten memprediksi terjadinya banjir. Ini menunjukkan bahwa
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ambang batas curah hujan ini menjadi penentu utama apakah banjir
akan terjadi atau tidak di wilayah tersebut.

2. Model ANN yang digunakan dalam analisis ini menunjukkan kinerja yang
sangat baik, dengan akurasi, presisi, dan recall masing-masing mencapai
100%. Ini berarti bahwa model berhasil memprediksi dengan sempurna
tanpa kesalahan. Setiap kejadian banjir yang benar-benar terjadi
berhasil dideteksi oleh model, dan setiap prediksi "terjadi banjir" sesuai
dengan kenyataan. Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan yang sangat baik dalam mengenali pola hubungan antara
variabel cuaca dan kejadian banjir di Kelurahan Belian.

3. Nilai training loss sebesar 0.1684 dan validation loss sebesar 0.1553
menunjukkan bahwa model telah terlatih dengan sangat baik dan
menghasilkan model yang sangat efisien. Dengan loss yang sangat
rendah (sekitar 1.6% untuk training dan 1.5% untuk validation), ini
mengindikasikan bahwa model tidak mengalami overfitting atau
underfitting. Model dapat melakukan generalisasi dengan baik terhadap
data yang belum pernah dilihat.

4.8.2. Interpretasi Data pada Hasil Prediksi di Kelurahan Baloi
Permai

1. Curah hujan merupakan faktor utama dalam prediksi banjir. Dalam
dataset ini, nilai curah hujan yang tercatat tergolong rendah (maksimal
0.7 mm). Meskipun kelembapan relatif tinggi dan suhu bervariasi, tidak
ada prediksi banjir yang terjadi. Hal ini menunjukkan bahwa curah hujan
di Baloi Permai belum mencapai ambang batas yang cukup untuk
memicu banjir. Berdasarkan pola yang terlihat di wilayah lain, curah
hujan minimal 1.4 mm atau lebih sering menjadi pemicu banijir, terutama
jika disertai kelembapan tinggi dan suhu lebih rendah.

2. Model Artificial Neural Network (ANN) yang digunakan dalam analisis ini
memiliki akurasi, presisi, dan recall sebesar 100%, menunjukkan
performa sempurna. Model ini mampu mengklasifikasikan setiap data
dengan benar tanpa kesalahan. Hasil ini mencerminkan kemampuan
model dalam memahami pola hubungan antara parameter cuaca dan
kejadian banjir di lokasi tersebut.

3. Loss training sebesar 0.0055 dan /oss validation sebesar 0.0034
menunjukkan bahwa model telah terlatih dengan baik dan tidak
mengalami overfitting atau underfitting. Nilai loss yang sangat kecil
menandakan bahwa model memiliki tingkat kesalahan yang sangat
rendah dalam memprediksi kejadian banjir berdasarkan data cuaca yang
diberikan.

4. Berdasarkan hasil prediksi model, beberapa faktor yang mungkin
menyebabkan tidak adanya kejadian banjir di Baloi Permai adalah:
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e  Curah hujan rendah: Data menunjukkan bahwa curah hujan di
wilayah ini tidak cukup tinggi untuk menyebabkan banjir, karena
sebagian besar nilainya di bawah 1.4 mm.

e  Kondisi lingkungan yang mendukung: Faktor-faktor seperti sistem
drainase yang baik, kondisi tanah yang mampu menyerap air
dengan cepat, serta ketinggian wilayah yang lebih tinggi dapat
mencegah terjadinya banjir meskipun hujan turun.

4.8.3. Analisis Teoritis

Curah hujan terbukti menjadi faktor utama dalam prediksi banjir di Kelurahan
Belian dan Baloi Permai, dengan ambang batas curah hujan sekitar 1.4 mm sebagai
pemicu utama terjadinya banjir. Model Artificial Neural Network (ANN) yang
digunakan dalam kedua wilayah menunjukkan kinerja luar biasa dengan akurasi,
presisi, dan recall 100%, serta loss yang sangat rendah, yang menandakan model
telah terlatih dengan baik dan dapat melakukan generalisasi dengan sangat baik.
Meskipun kelembapan dan suhu dapat mempengaruhi prediksi, curah hujan yang
lebih tinggi secara konsisten menjadi faktor dominan dalam memicu kejadian
banjir, terutama jika disertai dengan kondisi lingkungan yang mendukung, seperti
sistem drainase yang baik dan kemampuan tanah untuk menyerap air. Hal ini
mencerminkan pentingnya memadukan data cuaca dan faktor lingkungan untuk
mengembangkan sistem prediksi banjir yang lebih efektif dan sistem peringatan
dini yang lebih akurat.
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Bab 5. Kesimpulan dan Saran

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan:

1. Model Artificial Neural Network (ANN) berhasil digunakan untuk
memprediksi banjir dengan parameter curah hujan, suhu, dan
kelembaban udara, menghasilkan tingkat akurasi sebesar 100%.

2. ANN menunjukkan kemampuan yang sangat baik dalam mengenali pola
data yang kompleks, sebagaimana dibuktikan oleh presisi dan recall model
yang juga mencapai 100%, serta dibuktikan juga dengan nilai loss yang
sangat rendah.

5.2. Saran

Beberapa saran yang diberikan untuk penelitian selanjutnya yaitu:

1. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menambahkan parameter lain
yang relevan, seperti kapasitas drainase, tata guna lahan, dan kecepatan
angin. Penambahan parameter ini diharapkan dapat meningkatkan akurasi
model prediksi banjir dan memberikan gambaran yang lebih komprehensif
bagi pemerintah dan masyarakat dalam menghadapi potensi banjir.

2.  Model prediksi yang telah dikembangkan dapat diintegrasikan dengan
teknologi Internet of Things (loT) untuk mengumpulkan data curah hujan,
suhu, dan kelembapan secara real-time. Langkah ini bertujuan untuk
meningkatkan efektivitas sistem peringatan dini banjir.

3. Untuk memperluas manfaatnya, model prediksi ini dapat diterapkan pada
wilayah lain di Indonesia dengan penyesuaian parameter lingkungan yang
sesuai. Selain itu, model ini juga dapat digunakan sebagai referensi untuk
pengembangan teknologi berbasis Artificial Neural Network (ANN) di
bidang mitigasi bencana lainnya.

4. Penelitian lanjutan disarankan untuk melakukan validasi hasil prediksi
dengan data banjir aktual di masa mendatang. Validasi ini penting untuk
memastikan keandalan model dalam kondisi nyata. Selain itu, optimasi
model menggunakan teknik deep learning terbaru juga dapat dilakukan
untuk meningkatkan kinerjanya.
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Lampiran

Lampiran 1. Dokumentasi Proses Perancangan Alat

Gambar 35. Dokumentasi Proses Perancangan Alat 1

Gambar 36. Dokumentasi Proses Perancangan Alat 2
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Lampiran 2. Dokumentasi Proses Pengujian Alat

Gambar 37. Dokumentasi Proses Pengujian Alat

Lampiran 3. Dokumentasi Proses Pengambilan Data

Gambar 39. Dokumentasi Proses Pengambilan Data 2
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Lampiran 4. Dokumentasi Proses Preprocessing, Klasifikasi
Menggunakan ANN, dan Analisis Data

train.drop(columns=[ 'l '], inplace=
test.drop(columns=[ 1, inplace=

X_train = train.drop(columns=["

y_train = train[’

X_test = test

scaler = StandardScaler()
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X_test scaled = scaler.transform(X_test)

Gambar 40. Dokumentasi Proses Preprocessing Data

t pandas pd

X_train_scaled_df = pd.DataFrame(X_train_scaled, columns=X_train.columns)
print(X_train_scaled_df)

Kelembaban Suhu  Curah Hujan
-0.427992

-0.427992

-0.427992

-4.088805 -0.427992
-3.394728 3 83 -0.427992
-0.427992

-8.427992

-8.427992

-8.427992

-8.427992

[211 rows x 3 columns]

Gambar 41. Dokumentasi Hasil Preprocessing Data
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model - Sequential([
Dense(32, input_dim-X_train_scaled.shape[1], kernel regularizer-12(0.61)),
LeakyReLU(alpha=0.1), eng
Dropout(8.4),

Dense(16, kernel regularizer=12(8.61)
LeakyReLU(alpha=0.1),
Dropout(0.4),

Dense(8, kernel regularizer=12(8.01)),
LeakyReLU(alpha=0.1),
Dropout(8.3),

Dense(1, activation=

)
model. compile(optimizer-Adam(learning rate-0.805), lo

early stopping = EarlyStopping(monitor='val loss’, patience=10, restore best weights=
reduce_1r = ReducelROnPlateau(monitor= loss', factor=0.5 i min_1r-6.00001)

history = model.fit(
X_train_scaled, y_train,
epoch
batch 6,
validation_split=8.2,
topping, reduce lr

train_accuracy = history.history[
al_accuracy = history.history[

train_los history.history[
val loss = history.history[’

print(

print{f" {

print( {train_loss:.4f}
print{f"Lc al loss:.4f}")

Akurasi Pelatih 8.9583
Akurasi Validasi: 1.0688
Loss Pelatihan: 8.3421
Loss Walidasi: 8.1593

Gambar 43. Dokumentasi Analisis Data 1
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Classification Report:
precision recall fl-score support
78
22
accuracy
macro avg
weighted avg

168

Confusion Matrix

True label

Predicted label

Gambar 44. Dokumentasi Analisis Data 2
Lampiran 5. Tautan GitHub Proyek
Alfajri711/Final-Proyek-Alfajri
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https://github.com/Alfajri711/Final-Proyek-Alfajri
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