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Intisari

Cuaca merupakan elemen krusial yang memengaruhi berbagai sektor kehidupan, seperti
pertanian, transportasi, dan pendidikan. Ketidakpastian cuaca dapat mengganggu aktivitas
manusia, sebagaimana terjadi di Kota Makassar pada akhir tahun 2024 akibat cuaca ekstrem.
Penelitian ini mengembangkan sistem pemantauan cuaca berbasis Internet of Things (loT)
yang mampu mengamati parameter suhu, kelembapan udara, dan kecepatan angin secara
real-time, sekaligus memprediksi kondisi cuaca yang akan datang. Sistem ini dirancang untuk
menunjang kegiatan pembelajaran di Politeknik Negeri Batam dengan menyediakan informasi
cuaca yang akurat dan dapat diakses kapan saja. Untuk meningkatkan akurasi prediksi,
penelitian ini membandingkan dua metode klasifikasi data cuaca, yaitu Decision Tree dan
Naive Bayes. Berdasarkan hasil pengujian menggunakan metrik akurasi, Mean Squared Error
(MSE), dan Root Mean Squared Error (RMSE), metode Decision Tree menunjukkan performa
yang lebih ungqul dibandingkan Naive Bayes dalam konteks pemantauan dan prediksi cuaca
berbasis IoT.

Kata kunci: Decision Tree; Naive Bayes, pemantauan cuaca; prediksi cuaca; Internet of Things

Abstract

Weather is a crucial factor influencing various sectors of human activity, including agriculture,
transportation, and education. Unpredictable weather conditions can disrupt daily activities,
as experienced in Makassar City at the end of 2024 due to extreme weather events. This
study developed an Internet of Things (loT)-based weather monitoring system capable of
measuring temperature, humidity, and wind speed in real time, while also providing weather
forecasts. The system is designed to support academic activities at Politeknik Negeri Batam
by offering accurate weather information accessible at any time. To enhance prediction
accuracy, the study compares the performance of two popular classification methods for
weather data: Decision Tree and Naive Bayes. Evaluation results using accuracy, Mean
Squared Error (MSE), and Root Mean Squared Error (RMSE) show that the Decision Tree
method outperforms Naive Bayes in real-time weather monitoring and forecasting within the
developed system.

Keywords: Decision Tree; Naive Bayes; weather monitoring; weather prediction; Internet of
Things
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1. PENDAHULUAN

Cuaca merupakan kondisi atmosfer yang
memengaruhi berbagai aktivitas manusia seperti
transportasi, pertanian, dan pendidikan. Di Kota
Makassar, ketidakpastian cuaca ekstrem pada
akhir tahun 2024 menyebabkan gangguan
signifikan terhadap kegiatan belajar-mengajar,
termasuk pembatalan kegiatan di luar ruangan
dan peningkatan risiko terhadap keselamatan dan
kesehatan siswa. Menghadapi permasalahan
tersebut, pemanfaatan teknologi berbasis Internet
of Things (loT) dalam sistem pemantauan cuaca
menjadi penting untuk menyediakan informasi
real-time yang akurat.

Prediksi cuaca numerik dapat memberikan
informasi cuaca dengan cepat namun belum tentu
akurat. Dalam upaya menghasilkan prediksi
cuaca yang baik, berbagai pendekatan telah
dikembangkan. Penelitian oleh Wele et al. (2020)
menggunakan metode Fuzzy Mamdani dalam
merancang sistem peramalan cuaca berbasis
data historis BMKG. Metode tersebut terbukti
efektif dalam menangani data cuaca yang tidak
pasti atau kabur, namun masih memiliki
keterbatasan dalam akurasi, yang hanya
mencapai sekitar 60% [2]. Sementara itu, Burhan
et al. (2023) menggabungkan metode K-Means
dan Naive Bayes dalam memprediksi curah hujan
di wilayah Malang, dan berhasil memperoleh
akurasi sebesar 80% [3]. Meski demikian,
penggunaan data uji yang terbatas menjadi salah
satu kelemahan dalam generalisasi model.

Pada penelitian ini, dikembangkan sistem
pemantauan cuaca berbasis loT yang
mengintegrasikan sensor DHT22 untuk suhu dan
kelembapan serta anemometer untuk kecepatan
angin. Sistem ini ditenagai oleh power supply dan
ESP32 yang diprogram menggunakan Arduino
IDE. Data ditampilkan melalui platform Antares
dan dashboard web. Untuk proses prediksi,
digunakan dua metode pembelajaran mesin yang
populer, yakni Decision Tree dan Naive Bayes.
Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
performa kedua metode dalam memprediksi
kondisi cuaca berdasarkan data yang
dikumpulkan secara real-time, serta
mengevaluasi metode yang lebih akurat dan
efektif dalam mendukung aktivitas pembelajaran
di lingkungan kampus Politeknik Negeri Batam.

Untuk  meningkatkan akurasi prediksi,
penelitian ini membandingkan dua metode
klasifikasi populer dalam pengolahan data cuaca,
yaitu Decision Tree dan Naive Bayes. Decision
Tree memiliki keunggulan dalam visualisasi dan
interpretasi data, sedangkan Naive Bayes dikenal
dengan efisiensinya dalam menangani dataset
dengan variabel independen. Analisis dilakukan
terhadap data sensor yang dikumpulkan dari
perangkat loT, kemudian hasil prediksi dievaluasi
menggunakan metrik akurasi, Mean Squared
Error (MSE), dan Root Mean Squared Error

(RMSE).

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi nyata dalam pengembangan sistem
pendukung keputusan berbasis data untuk
mitigasi dampak cuaca terhadap kegiatan
pendidikan. Selain itu, hasil penelitian ini juga
memberikan referensi mengenai efektivitas
metode klasifikasi dalam konteks prediksi cuaca
lokal berbasis loT di lingkungan pendidikan.

2. METODE PENELITIAN

2.1. Perancangan

Perancangan sistem pada Perbandingan Metode
Decision Tree dan Naive Bayes dalam
Menganalisis Sistem Pemantauan Cuaca dapat
dilihat pada Gambar 1 dibawah ini,

studi litelatur
perancangan alat

alat bekerja
dengan baik ?

pengambilan data

perbaikan alat

J ing data L

A A

Naive Bayes Decision Tree
hasil evaluasi

A

selesai

Gambar 1. Diagram alir Perancangan

2.1.1. Perancangan Sistem Kerja

Perancangan hardware dan software merujuk
pada proses merencanakan dan
mengembangkan kedua komponen, komponen
fisik (hardware) dan logika atau perangkat lunak
(soffware) untuk sistem computer atau produk
teknologi lainnya. Perancangannya dapat dilihat
pada Gambar 2 yang berisi diagram alirnya.
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sensor mengambil
data per 30 menit dalam waktu 1 bulan
di area kampus sebagai data pelatihan

cek wiring, sensor, dan
program pada esp32

preprocessing data
menggunakan metode naive
bayes dan decision free

data hasil pengujian
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v

menggunakan fitur IOT pada
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mendesain dashboard web agar bisa
menampilkan data sensor serta hasil
prediksi cuaca per 30 menit dan juga
kondisi cuaca real time di lokasi
kampus

v

mahasiswa dapat mengakses
informasi cuaca melalui link
dashboard web yang didesain

Gambar 2. Diagram alir Sistem Kerja

2.1.2. Perancangan Elektrikal

Gambar 3. Perancangan elektrikal

Pada gambar 3, perancangan elektrikal di atas,
sistem menggunakan mikrokontroler ESP32
sebagai pusat kendali yang mengatur aliran data
dari berbagai sensor. Sensor yang digunakan
terdiri dari DHT22 untuk mengukur suhu dan
kelembaban udara, serta anemometer untuk
mengukur kecepatan angin. Sensor DHT22
terhubung langsung ke pin input pada ESP32 dan
mengirimkan data dalam bentuk sinyal digital.
Sementara itu, anemometer dikoneksikan melalui
modul RS485 yang menggunakan protokol

Modbus RTU, memungkinkan komunikasi yang
stabil dan akurat untuk pengukuran jarak jauh.
Sumber daya listrik untuk sistem ini disuplai
melalui modul power supply, yang memberikan
tegangan yang sesuai agar ESP32 dan sensor-
sensor dapat bekerja dengan optimal.

2.1.3. Perancangan Mekanikal

Dashboard /
& User Interface

\ DHT22

r& / Wodbus RTU Rsags

Garﬁbar 4. Perancangan Mekanikal

Proses pembuatan sistem pemantauan cuaca
seperti pada Gambar 4 ditampilkan Perancangan
mekanikal yang bertujuan untuk memberi
gambaran pada penempatan alat dan sensor
yang akan dipasang. Setelah data diterima oleh
ESP32, data kemudian dikirim ke platform Antares
melalui koneksi WiFi yang dimiliki oleh ESP32.
Platform Antares berfungsi sebagai penyimpanan
cloud dan pusat manajemen data. Selanjutnya,
data yang telah tersimpan di cloud dapat diakses
dan ditampilkan melalui Dashboard atau User
Interface. Dashboard ini berperan sebagai
tampilan visualisasi data yang memudahkan
pengguna dalam memantau kondisi cuaca seperti
suhu, kelembaban, dan kecepatan angin secara
real-time, baik melalui komputer maupun
perangkat mobile.

2.1.4. Perancangan Proses Decision Tree

Decision Tree merupakan salah satu metode
processing data dalam memprediksi masa depan
dengan cara membangun klasifikasi atau regresi
model dalam bentuk struktur pohon. Hal tersebut
dilakukan dengan cara memecah terus ke dalam
himpunan bagian yang lebih kecil lalu pada saat
itu juga sebuah pohon keputusan secara bertahap
dikembangkan. Hasil akhir dari proses tersebut
adalah pohon dengan node keputusan dan node
daun. Decision Tree juga berguna untuk
dieksplorasi data, menemukan hubungan antara
sejumlah calon variabel input dengan sebuah
variabel target. Pohon keputusan eksplorasi data
dan pemodelan merupakan langkah pertama
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dalam proses pemodelan yang digunakan
sebagai model akhir untuk beberapa teknik
lainnya. Kelebihan lain dari metode ini adalah
mampu mengeliminasi perhitungan atau data-
data yang tidak diperlukan. Karena sampel yang
ada biasanya hanya diuji berdasarkan kriteria atau
kelas tertentu. Pada Gambar 5 ditampilkan
diagram alir, untuk  klasifikasi cuaca
menggunakan Decision Tree.

Membuat Rulebase
Decision tree
Input data sensor

Periksa nilai input
suhu, kelembapan,
kecepatan angin

!

Tentukan Klasifikasi
cuaca berdsarkan
rulebase pohon
keputusan

- Panas dan Cerah
- Panas dan lembap
-Panas dan Berangin
- Cerah
-Berawan
- Berangin
- Sejuk dan Cerah
- Sejuk dan Lembap
- Sejuk dan Berangin
- Dingin dan Cerah
- Dingin dan lembap
- Dingin dan Berangin
- Hujan ringan
- Hujan sedang
- Hujan lebat

Tampilkan hasil kiasifikasi
cuaca real time

Gambar 5. Diagram Alir Rancangan Decision
Tree

2.1.4.1 Rulebase Decision Tree

Setelah menerima input data, sistem akan
memproses data menggunakan rulebase yang
dibuat seperti pada Table. Rulebase Decision
Tree dibuat berdasarkan kriteria kondisi cuaca
dan nilai sensor mulai dari suhu, kelembapan dan
kecepatan angin serta korelasi ketiga parameter
tersebut [11].

Suhu (°C) | Kelembapan (%) Kecepatan Angin Kelas Cuaca
(km/h)

>30 <70 <13 Panas dan Cerah

»30 75-85 =13 Panas dan Lembab

>30 - >13 Panas dan Berangin

20-30 <70 =5 Cerah

20-30 75-85 =5 Berawan

20-30 - >13 Berangin

10-20 <75 =13 Sejuk dan Cerah

10-20 >80 =13 Sejuk dan Lembab

10-20 - >13 Sejuk dan Berangin

<10 <75 <13 Dingin dan Cerah

<10 >80 =13 Dingin dan Lembab

<10 - >13 Dingin dan Berangin

- > 85 =5 Hujan Ringan

- > 85 6-19 Hujan Sedang

- > 85 > 19 Hujan Lebat

Table 1. Rulebase Decision Tree

2.1.5. Perancangan Proses Naive Bayes

Naive Bayes merupakan salah satu algoritma
klasifikasi berbasis probabilistik yang paling
sederhana dan efisien. Algoritma ini
menggunakan Teorema Bayes untuk menghitung
probabilitas suatu kelas berdasarkan data yang
diberikan, dengan asumsi bahwa setiap fitur yang
digunakan dalam klasifikasi adalah independen
satu sama lain (asumsi naive). Meski asumsi ini
jarang benar sepenuhnya di dunia nyata, Naive
Bayes tetap sangat efektif untuk berbagai jenis
masalah klasifikasi, terutama dalam teks dan
pemrosesan bahasa alami. Naive Bayes
memprediksi kelas target dengan menghitung
probabilitas bahwa suatu objek termasuk ke
dalam kelas tertentu berdasarkan fitur-fitur yang
ada, dan memilih kelas dengan probabilitas
tertinggi. Berikut pada Gambar ditampilakan
diagram alir rancangan proses prediksi cuaca
berdasarkan Metode Naive Bayes

Naive Bayes 1 (Daftar

Kelas Cuaca dan Prior
probability)

Membuat Rulebase Naive Bayes 2
(Parameter rata- rata data suhu,
kelembapan, kecepatan angin dari
sefiap kelas cuaca)

l

Membuat Rulebase Naive
Bayes 3 (Parameter
standar deviasi)

Input data
- Suhu (°C)
-Kelembapan (%)
Kecepatan Angin (Km/h)

‘Sistem menghitung likelinood
dari sefiap kelas menggunakan
rumus distribusi Gaussian

I

Sistem menghitung probabilitas
posterior dari sefiap kelas cuaca
berdasarkan data input

¥

Sistem Menentukan kelas
cuaca dengan probabilitas
tertinggi

Output
Hasil Prediksi Cuaca
berdasarkan mefode Naive
Bayes

Gambar 6. Diagram alir Rancangan Naive Bayes
2.1.5.1 Rulebase Naive Bayes
1. Daftar Kelas Cuaca

Kondisi cuaca dibagi menjadi 15 kelas sesuai
dengan Table 2 dibawah ini.
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No. Kelas Cuaca

1 Panas dan Cerah

2 Panas dan Lembab
3 Panas dan Berangin
4 Cerah

3 Berawan

6 Berangin

7 Sejuk dan Cerah

3 Sejuk dan Lembab
9 Sejuk dan Berangin
10 Dngin dan Cerah
11 Dingin dan Lembab
12 Dingin dan Berangin
13 Hujan Ringan

14 Hujan Sedang

15 Hujan Lebat

Table 2. Daftar kelas cuaca

2. Prior Probability (prior)

Setiap kelas diberikan nilai probabilitas awal
(prior) yang merupakan estimasi dari peluang
terjadinya kelas tersebut sebelum
mempertimbangkan historis data yang sudah
diterima. Untuk kelas cuaca dengan nilai prior
yang lebih besar dianggap sebagai kelas cuaca
umum yang mungkin sering terjadi. Pada Table 3
ditampilkan nilai prior probability dari ke lima belas
kelas cuaca.

Kelas Cuaca Prior Propbaiblty
Panas dan Cerah 0.08
Panas dan Lembab 0.07
Panas dan Berangin 0.08
Cerah 0.07
Berawan 0.07
Berangin 0.07
Sejuk dan Cerah 0.07
Sejuk dan Lembab 0.07
Sejuk dan Berangin 0.06
Dingin dan Cerah 0.06
Dingin dan Lembab 0.06
Dingin dan Berangin 0.06
Hujan Ringan 0.06
Hujan Sedang 0.06
Hujan Lebat 0.06

Total : 1.00

Table 3. Prior Probability
3. Likelihood (Likelihood Function)

Fungsi likelihood menghitung kemungkinan
bahwa suatu nilai variabel (kelembapan udara,
kecepatan angin, suhu udara) sesuai dengan
distribusi normal (Gaussian) dari masing-masing
kelas cuaca. Fungsi ini digunakan dalam
algoritma Naive Bayes Gaussian, untuk
menghitung probabilitas kemunculan fitur tertentu
(seperti suhu, kelembapan, atau kecepatan angin)
berdasarkan nilai rata-rata (mean) dan standar
deviasi (standard deviation) dari data pelatihan
untuk setiap kelas cuaca. Fungsi ini dapat dihitung
dengan rumus distribusi normal.

P(z

c)—

Di mana:

e X = nilai fitur (misalnya suhu atau
kelembapan atau kecepatan angin saat
ini)

e P(x|C) adalah probabilitas data x
diberikan kelas C,

e p adalah rata-rata (mean) dari data untuk
kelas tersebut,

e (02 adalah varians (std dev) dari data
untuk kelas tersebut.

e e = konstanta Euler (sekitar 2.7)

e 11 = konstanta pi (sekitar 3.14)

4. Rulebase parameter rata rata kelas cuaca
Berikut adalah Table yaitu asumsi rata rata dari
masing masing parameter cuaca, Suhu,
Kelembapan dan Kecepatan angin dari 15 kelas
cuaca yang akan digunakan untuk perhitungan
probability.

Suhu (°C)| Kelembapan (%) Kecer;:::;lh?ngm Kelas Cuaca
32 60 10|Panas dan Cerah
32 80 10(Panas dan Lembab
32 75 18|Panas dan Berangin
25 60 4|Cerah
25 80 4|Berawan
25 75 18|Berangin
15 65 10|Sejuk dan Cerah
15 85 10|5ejuk dan Lembab
15 75 18|Sejuk dan Berangin

8 60 10|Dingin dan Cerah
8 85 10|Dingin dan Lembab
8 75 18|Dingin dan Berangin
20 90 4|Hujan Ringan
20 90 12|Hujan Sedang
20 90 22|Hujan Lebat

Table 4. Rulebase Parameter kelas cuaca

5. Menentukan parameter standar deviasi
Standar deviasi diasumsikan secara proporsional
terhadap "nilai rata-rata (mean). Pendekatan ini
memperhitungkan seberapa besar variasi alami
yang mungkin terjadi dari parameter cuaca
tersebut. Oleh karena itu, dalam implementasi
sistem klasifikasi cuaca berbasis Naive Bayes,
nilai standar deviasi untuk:
e Suhu dan kelembapan biasanya naik dan
turun perlahan dalam waktu singkat

(fluktuafif) jadi diambil sebesar 10% dari
rata-rata

e Kecepatan angin yang dapat berubah dari
kencang menjadi pelan, dengan perubahan
yang signifkan, oleh karena itu dihitung
sebesar 20% dari rata-rata

Hal ini mencerminkan tingkat ketidakpastian atau
fluktuasi dari masing-masing parameter
berdasarkan pengetahuan umum terhadap
fenomena cuaca. Pada Table 5, ditampilkan data
standar deviasi untuk setiap kelas cuaca.
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Kecepatan Angin

{krny/h) Kelas Cuaca

Suhu (°C) | Kelembapan (%)

3.2 6 2 |Panas dan Cerah
3.2 8 2 |Panas dan Lembab
3.2 7.5 3.6|Panas dan Berangin
2.5 6 0.8|Cerah
2.5 8 0.8 |Berawan
2.5 7.5 3.6|Berangin
1.5 6.5 2 |Sejuk dan Cerah
1.5 8.5 2 |Sejuk dan Lembab
1.5 7.5 3.6|Sejuk dan Berangin
0.8 6 2 |Dingin dan Cerah
0.8 7.5 2 |Dingin dan Lembab
0.8 7 3.6 |Dingin dan Berangin

2 9 0.8 |Hujan Ringan

2 9 2.4|Hujan Sedang

2 9 4.4|Hujan Lebat

Table 5. Parameter Standar Deviasi

6. Perhitungan Probabilitas Posterior
Probabilitas posterior dihitung untuk setiap kelas
cuaca dengan tiga parameter yaitu suhu,
kelembapan dan kecepatan angin menggunakan
rumus Bayes:

Posterior; = P(z kelas;) x P(z|kelas;) x P(zs]kelas;) x P(kelas;)

Dengan:
¢ P(xi | kelas (i)) = Fungsi likelihood
¢ X1 | kelas(i) = data suhu sesuai kelas i
e X2 | kelas(i) = data kelembapan sesuai

kelas i

¢ X3 | kelas(i) = data kecepatan angin
sesuai kelas i

¢ P(kelas(i)) = Prior probability awal dari
kelas

Probabilitas posterior dari ketiga parameter yang
dihitung akan diakumulasikan dan dikalikan
dengan prior (peluang awal) dari suatu kelas.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Hasil Rancangan Alat

Sistem monitoring cuaca yang telah
dikembangkan terdiri dari beberapa komponen
utama, yaitu mikrokontroler ESP32, sensor
DHT22 untuk mengukur suhu dan kelembapan.
anemometer yang berfungsi untuk mengukur
kecepatan angin. Data yang diperoleh dari sensor
kemudian diproses oleh mikrokontroler ESP32
dan ditampilkan secara realtime. Perangkat ini
dirancang untuk memantau kondisi cuaca di
lingkungan sekitar, seperti tingkat kelembapan
udara dan kecepatan angin, guna menyediakan
informasi yang relevan bagi pengguna dalam
merencanakan aktivitas sehari-hari. Berdasarkan
gambar di bawah, seluruh komponen telah dirakit
dengan rapi dan melalui proses pengujian untuk
memastikan bahwa sistem berfungsi sesuai
dengan spesifikasi yang telah dirancang.

Gambar 7. Hasil Alat

3.2. Hasil Pengujian Interface

Berikut adalah tampilan interface web yang
digunakan sebagai pemantauan dan prediksi
cuaca untuk 30 menit kedepan, ada ditambahkan
tab seperti lokasi, untuk menunjukkan lokasi
tempat sensor dan sistem dipasang, kemudian
ada data cuaca untuk melihat histori 10 data
terakhir beserta grafiknya, dan ada evaluasi
model yang digunakan untuk prediksi atau
memperkirakan cuaca yang akan datang 30 menit
kedepan,

Gambar 8. Interface Dashboard Web

3.3. Hasil Pengujian Sensor

Sistem pemantauan cuaca yang dibangun telah
berhasil mengumpulkan data cuaca dan
melakukan prediksi menggunakan dua metode
klasifikasi. Berdasarkan evaluasi, Decision Tree
lebih akurat dan dibandingkan Naive Bayes. Table
6 berikut menunjukkan hasil pengujian sensor
kelembapan udara dan kecepatan angin pada
tanggal 07 Maret 2025 dari pukul 14:58 hingga 08
Maret 2025 pukul 00:27 setiap 30 menit. Dan pada
Table 7 menunjukkan hasil sensor dari prediksi
BMKG.
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Table 6. Tabel pengujian alat

No. Date / Time Suhu (°€) | Kelembapan Kecepatan
(%) Angin (Km /h)
1 2025-03-07 / 14:58 29.9 71.9 : 13.3
2 2025-03-07 / 15:24 30.4 73.5 13.0
3 2025-03-07 / 15:54 317 68.5 116
4 2025-03-07 / 16:25 32.0 76.3 13.6
5 2025-03-07 / 16:55 305 727 13.5
6 2025-03-07 / 17:25 299 76.7 13.4
7 2025-03-07 / 17:55 30 78.6 12.8
8 2025-03-07 / 18:25 28.2 831 10.5
9 2025-03-07 / 18:55 28.2 839 14.4
10 | 2025-03-07/19:26 282 84.2 13.2
11 | 2025-03-07 /19:56 282 83.0 11.2
12 2025-03-07 / 20:26 28.2 845 13.2
13 2025-03-07 / 20:56 283 84.8 12.1
14 2025-03-07 / 21:26 282 839 14.2
15 | 2025-03-07/21:56 280 83.6 14.3
16 2025-03-07 / 22:27 27.8 823 13.6
17 2025-03-07 / 22:57 276 831 12.2
18 2025-03-07 / 23:27 276 84.0 13.2
19 2025-03-07 / 23:57 276 843 10.6
20 | 2025-03-08 /00:27 27.6 84.1 11.9
Table 7. Hasil sensor Prediksi BMKG
No. Date / Time Suhu (°C) | Kelembapan Kecepatan
(%) Angin (Km /h)
1 2025-03-07 / 14:58 29 75 13
2 2025-03-07 / 15:24 29 75 13
3 2025-03-07 / 15:54 31 75 13
4 2025-03-07 / 16:25 31 75 13
5 2025-03-07 / 16:55 31 75 13
6 2025-03-07 / 17:25 31 75 13
7 2025-03-07 / 17:55 31 75 13
2025-03-07 / 18:25 28 84 13
2025-03-07 / 18:55 28 84 13
10 | 2025-03-07 / 19:26 28 84 13
11 2025-03-07 / 19:56 28 84 13
12 | 2025-03-07 / 20:26 28 84 13
13 2025-03-07 / 20:56 28 84 13
14 2025-03-07 / 21:26 28 84 13
15 | 2025-03-07 / 21:56 28 84 13
16 2025-03-07 / 22:27 28 84 13
17 | 2025-03-07 / 22:57 28 84 13
18 | 2025-03-07 / 23:27 28 84 13
19 2025-03-07 [ 23:57 28 84 13
20 2025-03-08 / 00:27 28 84 13
3.4. Klasifikasi Kelas Cuaca Menggunakan

Metode Decision Tree secara Real-Time

Tabel 8. Klasifikasi cuaca Decision Tree

No. | Date /Time Suhu | Kelembapan | Kecepatan Klasifikasi
Angin Decision Tree
1 2025-03- 30,40 73,50 2,15 Panas dan
08 / 07:00 Lembab
2 2025-03- 37,70 55,30 3,24 Panas dan
08 /07:30 Lembab
3 2025-03- 37,70 54,20 10,80 Panas dan
08 /08:00 Berangin
4 2025-03- 32,80 66 18,72 Panas dan
08 /08:31 Berangin
5 2025-03- 37,50 54,80 3,96 Panas dan
08 /09:01 Lembab
6 2025-03- 42,80 43,60 4,3 Panas dan
08 /09:31 Cerah
7 2025-03- 32,60 65 26,64 Panas dan
08/ 15:03 Berangin
8 2025-03- 29,50 73,10 11,88 Berangin
08/16:03
9 2025-03- 27,50 79,80 7,20 Berawan
08/16:33
10 2025-03- 27,10 86,20 10,44 Berangin
08 /17:03
11 2025-03- 27,40 87,70 1,80 Berawan
08/17:34
12 2025-03- 27,10 24,30 2,16 Berawan
09/ 07:09
13 2025-03- 26,80 a4 6,12 Berawan
03 /07:3%
14 2025-03- 25,70 839,30 1,44 Berawan
03/ 08:10
15 2025-03- 25 90,40 21,%6 Hujan Ringan
03 / 08:40
16 2025-03- 24,50 50,10 25,56 Hujan Ringan
0%,/09:10
17 2025-03- 24,20 87 12,60 Hujan Ringan
09 /09:40
13 2025-03- 24,20 88,50 1,380 Berawan
0% /10:10
19 2025-03- 24,50 85,40 1,44 Berawan
0% /10:41
20 2025-03- 24,70 52,80 10,08 Hujan Ringan
09/11:11

Berdasarkan Table 8 diatas, klasifikasi cuaca
dari 20 observasi, terlihat bahwa pada pagi hari
tanggal 8 Maret, cuaca didominasi oleh klasifikasi
Panas dan Lembab (No. 1, 2, 5), ditandai dengan
suhu tinggi (30-37°C), kelembapan sedang
hingga tinggi (55-74%), dan kecepatan angin
rendah (sekitar 2-4 km/jam). Saat angin
meningkat (hingga 18 km/jam) dengan suhu tinggi
dan kelembapan yang sedikit menurun, klasifikasi
berubah menjadi Panas dan Berangin (No. 3, 4).

Kemudian, menjelang siang dan sore, saat
suhu masih tinggi namun kelembapan menurun
signifikan dengan kecepatan angin sedang, cuaca
diklasifikasikan sebagai Panas dan Cerah (No. 6).
Jika angin sangat tinggi (di atas 25 km/jam)

dengan suhu menurun, Kklasifikasi berubah
menjadi Berangin (No. 7, 8, 10).
Menjelang sore dan malam hari, terjadi

peningkatan kelembapan (di atas 80%) dan
penurunan suhu (sekitar 27°C ke bawah),
menyebabkan kondisi diklasifikasikan sebagai
Berawan (No. 9, 11-14, 18, 19).

Kemudian, pada tanggal 9 Maret mulai pukul
08:40, terjadi lonjakan kelembapan (di atas 89%)
dan kecepatan angin yang tinggi (hingga 25
km/jam), suhu berkisar 24-25°C, sehingga
klasifikasi cuaca berubah menjadi Hujan Ringan
(No. 15-17, 20). Hal ini menunjukkan bahwa
pengaruh gabungan dari kelembapan yang
sangat tinggi dan kecepatan angin yang
meningkat menjadi indikator utama dalam prediksi
hujan ringan oleh Decision Tree.
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Metode Decision Tree menunjukkan performa
yang baik dalam mengelompokkan cuaca
berdasarkan pola dari suhu, kelembapan, dan
kecepatan angin. Pola yang diamati konsisten
dengan kondisi nyata: suhu tinggi dan
kelembapan rendah cenderung menghasilkan
cuaca panas, sementara kelembapan tinggi
disertai angin kencang menjadi indikator hujan.
Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan prediktif yang baik terhadap pola
cuaca lokal.

3.5 Klasifikasi Kelas Cuaca Menggunakan
Metode Naive Bayes secara Real-Time

Tabel 9. Klasifikasi Cuaca Naive Bayes

No. | Date/Time | Suhu | Kelembapan | Kecepatan Klasifikasi
Angin Naive Bayes
2025-03-08/ Berangin
1 07:00 30,40 73,30 2,15
2025-03-08 Panas dan
2 07:30 37,70 55,30 3,24 Lembab
3 2025-03-08 37,70 54,20 10,80 Panasd_an
08:00 Berangin
2025-03-08/ Panas dan
4 08:31 32,80 66 1872 Berangin
2025-03-08 Panas dan
5 37,50 54,80 3,96
09:01 " ! ! Lembab
2025-03-08 Panas dan
1 0931 42,80 43,60 43 Cerah
7 2025-03-08 / 32,60 65 26,64 Berangin
15:03
3 2025-03-08/ 29,50 73,10 11,88 Berawan
16:03
3 2025-03-08/ 27,50 79,80 7,20 Berawan
16:33
10 2025-03-08 27,10 26,20 1044 Berawan
17:03
1 2025-03-08/ 27,40 87,70 1,80 Hujan Ringan
17:34
1 2025-03-09 / 27,10 24,30 2,16 Hujan Ringan
07:09
2025-03-09 Berawan
13 07:39 26,80 84 6,12
1 2025-0309/ 25,70 9,30 1,44 Hujan Ringan
08:10
2025-03-09 / Hujan Lebat
15 08:40 25 90,40 21,96
15 2025-03-09/ 24,90 50,10 25,56 Hujan Lebat
09:10
2025-03-09 / Hujan Sedang
17 09:40 24,20 87 12,60
18 202?;.]?;)9;’ 24,20 88,50 1,80 Hujan Ringan

Berdasarkan Table 9, hasil klasifikasi cuaca
dari 18 observasi tanggal 8 dan 9 Maret 2025,
metode Naive Bayes mengelompokkan kondisi
cuaca ke dalam kategori: Panas dan Lembab,
Panas dan Berangin, Panas dan Cerah, Berangin,
Berawan, Hujan Ringan, Hujan Sedang, dan
Hujan Lebat. Klasifikasi ini dilakukan dengan
memanfaatkan probabilitas kombinasi dari
variabel suhu udara, kelembapan udara, dan
kecepatan angin.

Pada pagi hari tanggal 8 Maret, data No. 1
menunjukkan kondisi dengan suhu 30,4°C dan
kelembapan 73,9% diklasifikasikan sebagai
Berangin meskipun kecepatan angin tergolong
rendah (2,15 km/jam), yang menunjukkan
kemungkinan ketidaktepatan prediksi. Sementara
data No. 2 dan 5 yang memiliki suhu tinggi (37,7-
37,9°C) dan kelembapan sedang (sekitar 54—
55%) dengan angin rendah diklasifikasikan
sebagai Panas dan Lembab. Saat kecepatan
angin meningkat menjadi 10,80 km/jam (No. 3),

klasifikasi berubah menjadi Panas dan Berangin.
Data No. 4 tidak memiliki hasil klasifikasi,
menunjukkan kemungkinan data tidak dikenali
oleh model.

Pada siang hingga sore hari (No. 6—10), suhu
tetap tinggi namun kelembapan menurun dan
angin meningkat, menyebabkan klasifikasi Panas
dan Cerah (No. 6) serta Berangin (No. 7).
Kemudian saat suhu menurun dan kelembapan
meningkat (di atas 73%), cuaca diklasifikasikan
menjadi Berawan (No. 8—-10).

Menjelang malam (No. 11) dan pagi tanggal 9
Maret (No. 12—-14), suhu turun di bawah 27°C dan
kelembapan meningkat (di atas 84%), sehingga
klasifikasi berubah menjadi Hujan Ringan.

Pada tanggal 9 Maret mulai pukul 08:40 hingga
siang hari, suhu sangat rendah (sekitar 24—25°C),
kelembapan sangat tinggi (di atas 90%), dan
kecepatan angin tinggi (di atas 20 km/jam)
menyebabkan klasifikasi menjadi Hujan Lebat
(No. 15-16). Saat angin tidak terlalu ekstrem
namun kelembapan tetap tinggi, model
memprediksi Hujan Sedang (No. 17). Sementara
saat angin rendah dan kelembapan tinggi, cuaca
tetap diklasifikasikan sebagai Hujan Ringan (No.
18).

Metode Naive Bayes secara umum dapat
menangkap pola cuaca berdasarkan hubungan
probabilistik antar parameter cuaca. Model ini
mengklasifikasikan kondisi ekstrem seperti Hujan
Lebat dengan cukup tepat ketika didukung oleh
data suhu rendah, kelembapan sangat tinggi, dan
angin kencang.

3.5. Perbandingan Klasifikasi Kelas Cuaca
Menggunakan Metode Decision Tree
Secara Real-time dan Prediksi 30 Menit
Kedepan

Table 10. Klasifikasi dan Prediksi Kelas Cuaca
Decision Tree dan Naive Bayes
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No. Date / Time Decision Naive Bayes Decision Naive Bayes
Tree Real-time Tree Prediksi
Real-time Prediksi

1 2025-03-08 / Panas dan Berangin Panas dan Panas dan
07:00 Lembab Lembab Lembab

2 2025-03-08 / Panas dan Panas dan Panas dan Panas dan
07:30 Lembab Lembab Berangin Berangin

3 2025-03-08/ Panas dan Panas dan Panas dan Panas dan
08:00 Berangin Berangin Berangin Berangin

4 2025-03-08/ Panas dan Panas dan Panas dan Panas dan
08:31 Berangin Berangin Berangin Berangin

5 2025-03-08/ Panas dan Panas dan Panas dan Panas dan
039:01 Lembab Lembab Cerah Cerah

6 2025-03-08 Panas dan Panas dan Panas dan Panas dan
/09:31 Cerah Cerah Cerah Cerah

7 2025-03-08/ Panas d.an Berangin Berangin Berangin
15:03 Berangin

8 2025-03-08 /
16:03

9 2025-03-08/

Berangin Berawan Berawan Berawan

16:33 Berawan Berawan Berangin Berangin
10 2025-03-08/ Berangin Berawan Berawan Berawan
17:03
11 2025-03-08 / Hujan
17:34 Berawan Ringan Berawan Berawan
12 2025-03-09 / B Hujan B B
07-00 erawan Ringan erawan erawan
3 2025-03-09/ Berawan Berawan Berawan Berawan
07:39
14 2025-03-09 / Berawan Hujan Hujan Hujan
08:10 Ringan Ringan Ringan
15 2025-03-09 / Hujan . Hujan -
08:40 Ringan Hujan Lebat Ringan Huja Ringan
16 2025-03-09 / Hujan . Hujan Hujan
09:10 Ringan Hujan Lebat Ringan Ringan
17 2025-03-09 / Hujan Hujan
. Berawan Berawan
09:40 Ringan Sedang
18 2025-03-09/ Hujan
10:10 Berawan Ringan Berawan Berawan
19 2025-03-09/ B Hujan Hujan Hujan
10:41 erawan Ringan Ringan Ringan
20 2025-03-09/ Hujan Hujan Hujan Hujan
11:11 Ringan Sedang Ringan Ringan

Tabel 10 berisikan hasil klasifikasi cuaca
menggunakan metode Decision Tree dan Naive
Bayes terhadap 20 data pengamatan secara real-
time serta hasil prediksi cuaca untuk 30 menit ke
depan, diperoleh bahwa metode Decision Tree
menunjukkan kinerja yang lebih konsisten dan
akurat dibandingkan dengan metode Naive
Bayes. Pada klasifikasi secara real-time, tingkat
kecocokan antara Decision Tree dan Naive Bayes
sebesar 65%, dengan perbedaan hasil umumnya
terjadi pada saat transisi kondisi cuaca, seperti
dari cuaca panas ke berawan atau dari berawan
ke hujan. Hal ini menunjukkan bahwa masing-
masing metode memiliki karakteristik tersendiri
dalam menangkap pola data cuaca.

Sementara itu, hasil prediksi cuaca 30 menit
ke depan menunjukkan tingkat kesamaan antara
kedua metode yang cukup tinggi, yaitu sebesar
85%, yang mengindikasikan bahwa secara umum
baik Decision Tree maupun Naive Bayes
memberikan hasil prediksi yang serupa pada
jangka pendek. Akan tetapi, ketika hasil prediksi
dibandingkan dengan kondisi cuaca real-time
berikutnya, metode Decision Tree memiliki tingkat
akurasi sebesar 73,7%, sedangkan Naive Bayes
hanya mencapai 31,6%. Ini menandakan bahwa
Decision Tree lebih mampu menangkap
perubahan pola cuaca secara dinamis dan
menghasilkan prediksi yang lebih mendekati
kondisi aktual.

Dengan hasil tersebut, dapat disimpulkan
bahwa metode Decision Tree lebih
direkomendasikan untuk digunakan dalam sistem
prediksi cuaca jangka pendek karena memiliki

tingkat akurasi yang lebih tinggi dan kestabilan
dalam klasifikasi. Di sisi lain, akurasi Naive Bayes
yang rendah pada kondisi cuaca yang berubah-
ubah menunjukkan perlunya evaluasi lebih lanjut
terhadap pemilihan fitur, distribusi data, serta
kemungkinan peningkatan melalui metode hybrid
atau ensemble. Pendekatan kombinasi antar
metode berpotensi meningkatkan kinerja sistem
secara keseluruhan dalam memantau dan
memprediksi kondisi cuaca secara lebih akurat
dan andal.

3.6. Evaluasi Model Decision Tree

& Metode Decision Tree

@ Akurasit i Tree: 0.58
# Confusion Matrix Decision Tree:

Confusion Matrix - Decision Tree

Berangin
Berawan
o

Panas d

Predicted Label

# Perbandingan Fungsi Split Decision Tree

P ropy: 0.5

Gambar 10. Evaluasi Model Decision Tree

Dalam pengujian pada Gambar 10, hasil Evaluasi
Model dengan rasio data 20% dari Metode
Decision Tree ialah :

- Decision Tree mencapai akurasi sebesar
98%, artinya model ini  mampu
memprediksi kondisi cuaca dengan benar
sebanyak 98 dari 100 kasus.

- MSE untuk Decision Tree: 0.2174

- RMSE untuk Decision Tree: 1474

- Akurasi Gini: 96%

- Akurasi Entropy 96%

Berdasarkan hasil evaluasi model Decision Tree
dengan rasio data uji sebesar 20%, 30%, dan
40%, dapat disimpulkan bahwa model
menunjukkan performa yang sangat baik dan
konsisten dalam memprediksi kondisi cuaca.
Akurasi model selalu tinggi, yaitu mencapai 98%
hingga 99%, dengan nilai MSE dan RMSE yang
semakin menurun seiring peningkatan rasio data
uji, menunjukkan kemampuan generalisasi model
yang semakin kuat. Selain itu, baik metode fungsi
pemisah Gini maupun Entropy memberikan hasil
akurasi yang hampir identik, yaitu antara 96%
hingga 98%, yang menandakan bahwa struktur
pohon vyang terbentuk dari kedua metode
pemisah tersebut cenderung serupa. Hal ini juga
mengindikasikan bahwa data yang digunakan
cukup bersih dan relevan terhadap Ilabel
klasifikasinya. Oleh karena itu, model Decision



Jurnal Sains & Teknologi Modifikasi Cuaca, Vol.xx No.x, 2025: xx — xx

Tree dengan fungsi pemisah Gini dapat dipilih
sebagai pendekatan yang optimal dan efisien
karena mampu memberikan hasil akurasi tinggi
dengan proses komputasi yang lebih ringan.Hal
ini menunjukkan bahwa Decision Tree memiliki
kemampuan generalisasi yang sangat baik, serta
efektif dalam mengenali pola dari data cuaca yang
tersedia.

3.7. Evaluasi Model Naive Bayes

%+ Metode Naive Bayes
@ Akurasi Naive Bayes: 0.78
# Confusion Matrix Naive Bayes:

Confusion Matrix - Naive Bayes

Berangin - 5 a o o o o 16
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o
o
o
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o
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1
o
Hujan Ringan- 0
o
1
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Panas dan Berangin -

Panas dan Cerah -

Panas dan Lembab -

Berangin -

Berawan
Cerah -
Hujan Lebat -
Hujan Ringan -
Hujan Sedang -
Panas dan Berangin -
Panas dan Cerah -
Panas dan Lembab -

Predicted Label

. MSE Naive Bayes: 2. 1087
.. RMSE Naive Bayes: 1.4521
.~ Naive Bayes Cross Validation

% Naive Bayes - Akurasi CV 5-fold:

% Naive Bayes - Akurasi CV 10-fold:

Rata-rata CV 5-fold: 0.791

Rata-rata CV 10-fold: 0.809

Gambar 11. Evaluasi Model Naive Bayes

Pada Gambar 11, dalam pengujian hasil
Evaluasi Model dengan rasio data 20% dari
Metode Naive Bayes ialah :

- Naive Bayes mencapai akurasi sebesar
78%, artinya model ini mampu memprediksi
kondisi cuaca dengan benar sebanyak 78
dari 100 kasus.

- MSE untuk Naive Bayes: 2.1087

- RMSE untuk Naive Bayes: 1.4521

- Rata-rata akurasi cross validation 5 fold:
79%

- Rata-rata akurasi cross validation 10 fold:
80%

Hasil Evaluasi Model dengan menggunakan K
Fold Validation, yaitu membagi dataset menjadi 5
bagian dengan pembagian rasio untuk data latih

yaitu 80% dan data uji 20% masing masing Fold
dan 10 bagian dengan rasio untuk data latih 90%
dan data uji 20%. Kemudian mendapat nilai
akurasi per fold seperti pada Gambar 31.
- Rata - rata akurasi Cross Validation 5 Fold
:0.791/79%
- Rata - rata akurasi Cross Validation 10
Fold : 0.809 / 89%

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menghasilkan sebuah sistem
pemantauan cuaca berbasis Internet of Things
(loT) yang mengintegrasikan sensor DHT22 dan
anemometer dengan mikrokontroler ESP32 untuk
mengukur suhu, kelembapan, dan kecepatan
angin secara real-time serta menampilkan
hasilnya pada dashboard web secara real-time di
wilayah Politeknik Negeri Batam. Sistem ini tidak
hanya menampilkan data aktual, tetapi juga
mampu melakukan prediksi kondisi cuaca untuk
30 menit ke depan menggunakan dua algoritma
klasifikasi, yaitu Decision Tree dan Naive Bayes.
Hal ini mempermudah pengguna, khususnya
mahasiswa dan dosen, dalam mengakses
informasi cuaca kapan saja dan di mana saja,
yang sangat berguna untuk merencanakan

kegiatan perkuliahan maupun aktivitas luar
ruangan lainnya.antarmuka berbasis web.
Pengujian menunjukkan bahwa metode

Decision Tree memiliki akurasi yang lebih tinggi
dan konsistensi klasifikasi lebih baik dibandingkan
Naive Bayes, dengan akurasi mencapai 98—99%
pada berbagai rasio data dan akurasi Gini
maupun entropy sebesar 96-98%, sedangkan
Naive Bayes hanya mencapai akurasi 78—84%.
Meskipun Naive Bayes menawarkan kecepatan
dan kesederhanaan proses Kklasifikasi, asumsi
independensi antar variabel menyebabkan
kinerjanya lebih rendah pada data cuaca yang
memiliki keterkaitan antar parameter. Oleh karena
itu, Decision Tree direkomendasikan untuk

implementasi sistem ini, yang tidak hanya
memberikan informasi cuaca secara real-time dan
prediktif,  tetapi juga  memiliki  potensi
pengembangan untuk integrasi metode

pembelajaran mesin lain maupun sistem informasi
kampus dalam mendukung pengambilan
keputusan berbasis data.
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