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Perbandingan Metode Decision Tree dan Naive
Bayes dalam menganalisis Sistem Pemantauan
Cuaca

Abstrak

Cuaca merupakan faktor penting yang memengaruhi berbagai aktivitas manusia,
termasuk pertanian, transportasi bahkan pendidikan. Ketidakpastian kondisi cuaca
dapat menyebabkan gangguan pada kegiatan belajar-mengajar, seperti yang
terjadi di Kota Makassar pada akhir tahun 2024 akibat cuaca ekstrem. Dalam
menghadapi tantangan ini, penelitian ini mengembangkan sistem pemantauan
cuaca berbasis Internet of Things (loT) untuk memonitor parameter cuaca, seperti
suhu, kelembapan udara dan kecepatan angin, secara real-time serta melakukan
prediksi terhadap kondisi cuaca yang akan datang. Sistem ini dirancang untuk
mendukung aktivitas pembelajaran Mahasiswa Politeknik Negeri Batam dengan
menyediakan informasi cuaca akurat di lokasi kampus yang dapat diakses kapan
saja dan di mana saja. Untuk mengoptimalkan akurasi prediksi cuaca, penelitian
ini membandingkan kinerja dua metode populer dalam analisis data cuaca, yaitu
Decision Tree dan Naive Bayes. Berdasarkan hasil pengujian dan evaluasi
menggunakan metrik akurasi, Mean Squared Error (MSE), dan Root Mean Squared
Error (RMSE), diperoleh bahwa metode Decision Tree memiliki kinerja yang lebih
baik dibandingkan Naive Bayes dalam memantau kondisi cuaca secara real time
dan memprediksi cuaca yang akan datang pada sistem pemantauan cuaca yang
dibangun oleh penulis.

Kata kunci: Decision Tree, Naive Bayes, Cuaca, pemantauan cuaca, prediksi cuaca



Comparison of the Use of Decision Tree and
Naive Bayes Methods in Weather Monitoring

Abstract

Weather is an important factor that affects various human activities, including
agriculture, transportation, and even education. Uncertainty in weather conditions
can disrupt teaching and learning activities, as was the case in Makassar City at
the end of 2024 due to extreme weather. To address this challenge, this study
developed an Internet of Things (loT)-based weather monitoring system to monitor
weather parameters such as temperature, humidity, and wind speed in real-time,
as well as predict future weather conditions. This system is designed to support the
learning activities of Batam State Polytechnic students by providing accurate
weather information at the campus location that can be accessed anytime and
anywhere. To optimize weather prediction accuracy, this study compares the
performance of two popular methods in weather data analysis, namely Decision
Tree and Naive Bayes. Based on testing and evaluation using accuracy metrics,
Mean Squared Error (MSE), and Root Mean Squared Error (RMSE), it was found
that the Decision Tree method performs better than Naive Bayes in real-time
weather monitoring and predicting future weather conditions in the weather
monitoring system developed by the authors.

Keywords: Decision Tree, Naive Bayes, weather, weather monitoring, weather
prediction.
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Bab 1. Pendahuluan

1.1. Latar Belakang

Cuaca adalah keadaan atmosfer di suatu tempat, yang berkaitan dengan
kondisi udara pada waktu yang relatif singkat, dan dinyatakan oleh nilai-nilai
parameter seperti suhu, kecepatan angin, kelembapan udara dan kondisi lainnya.
Cuaca tidak akan pernah lepas dari kehidupan manusia. Terutama aktivitas-
aktivitas manusia yang dipengaruhi oleh kondisi cuaca, seperti pertanian,
transportasi bahkan pendidikan. Misalnya, Dinas Pendidikan Kota Makassar yang
meliburkan kegiatan belajar-mengajar sekolahan karena peringatan dini akan
perubahan cuaca yang ekstrem dari BMKG Wilayah pada penghujung tahun 2024
[1]. Situasi ini mengakibatkan banyak kegiatan sekolah yang terganggu, seperti
pelajaran olahraga di lapangan, upacara bendera, dan praktik lapangan.
Ketidakpastian cuaca juga berdampak pada keamanan siswa yang harus pulang
dengan berjalan kaki atau membawa kendaraaan pribadi saat cuaca tiba-tiba
berubah, dan juga memberi dampak bagi kesehatan siswa yang menyebabkan
ketidakhadiran dalam proses belajar dan ketinggalan materi.

Pada Penelitian ini, penulis mengembangkan teknologi pemantauan cuaca
modern menggunakan sensor dan perangkat berbasis Internet of Things (loT)
untuk memantau parameter cuaca seperti suhu, kecepatan angin dan kelembapan
udara secara real-time serta memprediksi cuaca yang akan datang di lokasi yang
ditetapkan. Diharapkan dengan adanya teknologi ini, akan berguna untuk
mendukung proses belajar Mahasiswa Politeknik Negeri Batam, seperti langkah
antisipasi dan mitigasi dari keadaan cuaca yang tiba-tiba berubah. Contohnya,
dengan didapatkan hasil prediksi kondisi cuaca yang akurat dari sistem ini,
mahasiswa ataupun warga kampus yang berada dimana saja, bisa mengakses
informasi kondisi cuaca di sekitar kampus melalui web yang akan didesain,
sehingga mahasiswa ataupun warga kampus, bisa mengantisipasi kondisi cuaca
saat ingin pergi ke kampus, misalnya dengan menggunakan kendaraan roda
empat, atau membawa jas hujan, dan mengantisipasi kegiatan pembelajaran di
luar kelas, misalnya pelajaran olahraga, praktik lapangan, ataupun kegiatan
lainnya. Juga data cuaca yang dikumpulkan dapat digunakan sebagai bahan
pembelajaran berbasis sains dan teknologi, memperkenalkan siswa pada
pentingnya analisis data cuaca serta teknologi berbasis Internet of Things (loT).

Saat ini, terdapat banyak metode yang dapat digunakan untuk menganalisis
data cuaca dan memprediksi kondisi cuaca. Metode Decision Tree dan Naive Bayes
merupakan dua algoritma yang sering digunakan dalam pengolahan data. Decision
Tree dikenal dengan kemampuan visualisasi yang kuat, sehingga mudah dipahami
dan diinterpretasikan, terutama untuk data cuaca yang memiliki banyak aturan
keputusan. Di sisi lain, Naive Bayes menawarkan pendekatan yang



lebih sederhana dan cepat, dengan asumsi bahwa setiap variabel input adalah
independen satu sama lain. Meskipun sederhana, metode ini cukup efektif dalam
beberapa aplikasi yang melibatkan data cuaca.

Berdasarkan penelitian sebelumnya Immanuel Here Wele, Nelci Dessy
Rumlaklak, Meiton Boru, dengan judul “Sistem Peramalan Cuaca dengan Fuzzy
Mamdani (Studi Kasus : BMKG)”, pada tahun 2020 [2], penggunaan Metode fuzzy
mamdani efektif dalam menangani data cuaca yang tidak pasti atau kabur, dengan
variabel-variabel yang sering berubah, metode fuzzy dapat memberikan prediksi
yang fleksibel, meskipun data yang digunakan tidak sepenuhnya pasti. Juga data
yang digunakan merupakan data historis dari BMKG yang merupakan data cuaca
akurat dan dapat diandalkan. Namun, meskipun metode Fuzzy dapat memberikan
prediksi yang cukup baik, akurasi nya tidak cukup tinggi untuk pengaplikasian
prediksi cuaca yang membutuhkan akurasi tinggi, hasil penelitian menunjukkan
Tingkat prediksi sebesar kurang lebih 60%. Oleh karena itu mungkin bisa
mempertimbangkan kombinasi dengan metode lain, agar mendapatkan
kebutuhan prediksi yang akurat dalam peramalan cuaca.

Penelitian yang telah dilakukan oleh M Shochibul Burhan, Mohamad Nur
Cholis, Achmad Latifudin, Mahendra Widikara Tri Nugroho, pada tahun 2023 yang
berjudul “Prediksi Curah Hujan Menggunakan Algoritma Naive Bayes Dan k-
Means Di Wilayah Malang” [3], menggabungkan K-Menas untuk pengelompokan
data dan Naive Bayes untuk prediksi. Hasil penelitian menunjukkan Tingkat akurasi
prediksi sebesar 80% dalam memprediksi curah hujan di wilayah Malang. Namun
kelemahannya ada pada penggunaan data yang terbatas, seperti hanya terdapat
10 data uji, yang dapat mempengaruhi prediksi pada data yang lebih luas atau
berbeda. Penelitian ini mungkin memerlukan evaluasi lebih lanjut dengan
menggunakan metode prediksi lain, untuk memastikan keakuratan model prediksi
yang dikembangkan.

Pada kesempatan ini penulis akan membuat inovasi “Perbandingan Metode
Decision Tree dan Naive Bayes dalam menganalisis Sistem Pemantauan Cuaca”
dalam pembuatan sistem ini akan dibangun menggunakan mikrokontroler ESP32
untuk untuk mengontrol komponen. Kemudian sensor DHT22 untuk mendeteksi
suhu dan kelembapan udara kemudian Anemometer sebagai sensor yang
mendeteksi kecepatan angin, untuk memprogram mikrokontroler akan
menggunakan software Arduino IDE dan untuk Interface menggunakan antares
dan dashboard web untuk menampilkan hasil prediksi dari sistem pemantauan
cuaca ini. Dari data yang didapat penulis akan menganalisis dan membandingkan
kinerja metode Decision Tree dan Naive Bayes untuk memprediksi kondisi cuaca.
Kemudian peneliti akan menentukan metode mana yang lebih unggul, efektif dan
akurat untuk digunakan pada Sistem Pemantauan Cuaca dan diharapkan bisa
mendukung aktivitas pembelajaran Mahasiswa Politeknik Negeri Batam.



1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan diatas, maka perumusan
masalah adalah sebagai berikut

1. Bagaimana pengimplementasian sistem pemantauan cuaca yang dibuat
untuk mendukung transportasi dan proses belajar mengajar, di wilayah
Politeknik Negeri Batam ?

2. Bagaimana proses monitoring cuaca menggunakan data sensor
kelembapan dan kecepatan angin berbasis Internet of Things (loT) ?

3. Bagaimana cara menampilkan data hasil pengukuran dari
mikrokontroler secara realtime dan dapat disimpan sebagai dataset
untuk dianalisis?

4, Bagaimana cara membandingkan akurasi prediksi kondisi cuaca
menggunakan metode Decision Tree dan Naive Bayes berdasarkan data
sensor kelembapan dan kecepatan angin ?

5. Bagaimana cara agar hasil prediksi cuaca bisa diakses informasinya
sebagai langkah antisipasi kondisi cuaca dalam aktivitas pembelajaran ?

1.3. Tujuan

Berdasarkan rumusan masalah, tujuan pembuatan penelitian ini adalah:

1. Pengimplementasian hasil prediksi cuaca dari sistem pemantauan ini,
dalam mendukung kegiatan belajar mengajar juga transportasi di
Kampus Politeknik Negeri Batam

2. Membuat alat Monitoring kondisi cuaca menggunakan sensor suhu,
kelembapan dan kecepatan angin berbasi Internet of Things (loT).

3.  Mengimplementasikan dan membandingkan kinerja metode Decision
Tree dan Naive Bayes dalam memprediksi kondisi cuaca berdasarkan
data sensor suhu, kelembapan dan kecepatan angin.

4.  Memberikan rekomendasi yang berbasis data tentang pemilihan
metode yang tepat untuk pemantauan cuaca di lapangan, tergantung
pada tujuan dan kebutuhan spesifik pengguna.

5. Kondisi cuaca yang sedang berlangsung ataupun prediksinya, dapat

dengan mudah diakses informasi bagi mahasiswa ataupun warga
Politeknik Negeri Batam.

1.4. Manfaat

Adapun manfaat dari pembuatan tugas akhir ini sebagai berikut :

1.

Sistem pemantauan otomatis dapat mengurangi kebutuhan akan
pengamatan manual, sehingga menghemat waktu dan sumber daya
manusia. Hal ini juga memungkinkan pengumpulan data dalam interval
yang lebih sering dan akurat.

Sistem Pemantauan Cuaca ini dapat menyediakan informasi cuaca yang
digunakan untuk mendukung kegiatan belajar mengajar dan transportasi



di wilayah Politeknik Negeri Batam dengan mengambil langkah antisipasi
berdasarkan informasi yang diperoleh dari alat ini.

1.5. Batasan

Perancangan alat pemantauan cuaca dan penelitian yang dilakukan, terdapat
beberapa batasan yang perlu diperhatikan agar penelitian menjadi lebih jelas,
terarah, dan tidak keluar dari lingkup pembahasan, Berikut adalah batasan-
batasan tersebut:

1.  Alat yang dikembangkan hanya menggunakan sensor suhu, kelembapan

dan sensor kecepatan angin.

2. Pembuatan dan pengujian alat dilakukan di lokasi tertentu, dimana
sensor di pasang, yaitu di daerah Kampus Politeknik Negeri Batam.

3. Alatini dirancang agar bisa menampilkan kondisi cuaca real-time di area
Politeknik, dan prediksi atau ramalan cuaca yang akan terjadi untuk 30
menit yang akan datang.

4, Penelitian ini hanya menggunakan dua metode analisis, yaitu Decision
Tree dan Naive Bayes, untuk menganalisis data yang dikumpulkan dari
sensor.

1.6. Work Breakdown Structure

Table 1. WBS
No Nama Tugas dan Tanggung Jawab dalam Tim
1 Arie Yan Frans W.S.R Klasifikasi data menggunakan metode
4212111048 Decision Tree
2 Kasimirus Reso Pangestu Klasifikasi data menggunakan metode
Pakpahan 4212111044 Naive Bayes




Bab 2. Tinjauan Pustaka

2.1 Cuaca

Cuaca adalah keadaan udara yang terjadi disuatu tempat atau wilayah
tertentu dan memiliki waktu yang relatif singkat. Cuaca itu terbentuk dari
gabungan unsur cuaca dan jangka waktu cuaca bisa hanya beberapa jam saja.
Misalnya pagi hari, siang hari atau sore hari, dan keadaannya bisa berbeda-
beda untuk setiap tempat serta setiap jamnya. Selain itu, Keadaan cuaca
dipengaruhi dari berbagai parameter seperti suhu, tekanan udara, kecepatan
angin, kelembaban udara, dan cenderung berubah dengan cepat, Hal ini
mengakibatkan terjadinya penyimpangan yang tidak dapat dihindari pada
proses tersebut. Di Indonesia keadaan cuaca selalu diumumkan untuk jangka
waktu sekitar 24 jam

2.2 Suhu

Suhu udara adalah derajat panas atau dinginnya udara di suatu tempat pada
waktu tertentu. Suhu merupakan salah satu unsur cuaca yang sangat penting
karena berpengaruh langsung terhadap proses-proses atmosfer, seperti
pembentukan awan, hujan, dan pola angin. Perubahan suhu dapat terjadi dengan
cepat, tergantung pada waktu, lokasi geografis, dan kondisi lingkungan sekitarnya.
Suhu udara dipengaruhi oleh beberapa faktor, seperti intensitas sinar matahari,
ketinggian tempat, kondisi awan, serta letak lintang geografis. Di daerah tropis
seperti Indonesia, suhu cenderung tinggi sepanjang tahun dengan variasi harian
yang dipengaruhi oleh pergerakan matahari dan perubahan musim. Dalam
peneltian pemantauan cuaca ini, suhu diukur menggunakan modul DHT22, dalam
satuan Celsius (°C) sebagai parameter tambahan. Data suhu sangat penting dalam
memprediksi perubahan cuaca harian, mendeteksi fenomena cuaca ekstrem, serta
menjadi indikator awal untuk perubahan iklim jangka panjang. Berikut merupakan
Table 2 yang berisi kriteria kondisi cuaca dan rentang suhunya [12].

Table 2. Kriteria Suhu dan Kondisi Cuaca

Kondisi Cuaca Suhu
Panas >30
Hangat 20-30
Sejuk 10-20
Dingin <10




2.3 Kelembapan

Kelembapan udara adalah jumlah uap air yang ada di atmosfer pada suatu
waktu dan tempat. Kelembapan relatif, yang sering digunakan dalam pemantauan
cuaca, mengukur persentase kandungan uap air yang ada dibandingkan dengan
kapasitas maksimum udara pada suhu tersebut. Kelembapan sangat dipengaruhi
oleh kondisi geografis, cuaca, dan lingkungan, seperti tekanan udara, suhu, serta
keberadaan perairan di sekitarnya. Untuk kadar kelembapan udara dan
indikasinya dapat dilihat pada Gambar 1 dibawah ini.

KADAR KELEMBABAN UDARA
DAN INDIKASINYA

<25% 25%-30% 30%-60% 60%-70% >70%
TERLALU KERING TERLALU LEMBAB

Gambar 1. Kadar Kelembapan udara dan indikasinya

Berdasarkan data yang diperoleh dari Badan Pusat Statistik Kota Batam pada
tahun 2023, kelembapan udara di Batam bervariasi setiap bulan, dengan rata- rata
berkisar di sekitar 80% sepanjang tahun. Hal ini sejalan dengan karakteristik iklim
Batam yang berada di kawasan tropis dan dekat dengan perairan. Rata-rata
kelembapan ini sangat berpengaruh terhadap pola cuaca setempat, termasuk
potensi curah hujan yang tinggi serta suhu yang relatif stabil sepanjang tahun.
Kadar kelembapan udara di kota Batam tahun 2023 dapat dilihat pada Table 3
dibawabh ini.

Table 3. Kelembapan Udara di Kota Batam Tahun 2023

Kelembaban Udara (Persen)

i o e ot [ e [ | e [ ot | oo |

Minimum 51,00 55,00 60,00 48,00 48,00 54,00 54,00 56,00 49,00 45,00 59,00 59,00

Rentang

Maksimal 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 98,00 100,00 100,00 100,00

Rala-Rata 86,00 84,00 8500 8200 8000 8400 82,00 82,00 82,00 83,00 86,00 85,00



Table 4. Kriteria Kelembapan udara

Kondisi Cuaca Kelembapan Udara %
Kering <70
Agak Kering 70-75
Agak Lembap 75 - 80
Lembap 80- 85
Basah > 85

Pada Table 4 diatas digunakan untuk membandingkan kondisi kelembapan
udara di Kota Batam kemudian diklasifikasikan menurut kondisi cuaca [5].

2.4 Kecepatan Angin

Kecepatan angin adalah salah satu parameter meteorologi yang penting dalam
memantau kondisi cuaca dan iklim suatu daerah. Kecepatan angin diukur dalam
satuan meter per detik (m/s) atau kilometer per jam (km/jam) atau knot dan
sangat dipengaruhi oleh faktor geografis seperti topografi, ketinggian, serta
adanya hambatan alam seperti pegunungan atau bangunan.

Pada pengukuran kecepatan angin, penggunaan alat seperti anemometer
sering digunakan untuk mencatat data kecepatan angin dalam periode waktu
tertentu, yang kemudian diproses dan dianalisis untuk tujuan prediksi cuaca atau
keperluan lain.

Table 5. Kecepatan Angin di Kota Batam tahun 2023

Kecepatan Angin (Knot)
Stasiun - BMKG 2023

Hang Nadim - Batam 6,00 7,00 700 400 500 400 500 6,00 5,00 4,00 4,00 5,00

Pada Table 5 berisi data yang diperoleh dari Badan Pusat Statistik (BPS) Kota
Batam, kecepatan angin di Kota Batam dalam beberapa tahun terakhir tercatat
cukup stabil dengan fluktuasi musiman. Kota Batam terletak di wilayah Kepulauan
Riau yang dipengaruhi oleh angin monsun dan pola cuaca tropis, sehingga
kecepatan anginnya cenderung bervariasi sepanjang tahun. Untuk kriteria
kecepatan angin dapat dilihat pada Table 6 dibawah ini [5].

Table 6. Kriteria Kecepatan Angin

Kriteria Kecepatan Angin (Km/h)
Lemah 0-5
Sedang 5-13
Kencang 13-19
Sangat Kencang >19




2.5 Mikrokontroler ESP32

Mikrokontroler adalah sistem mikroprosesor lengkap yang terkandung di
dalam sebuah chip. Mikrokontroler yang digunakan adalah ESP32 dikarenakan
memiliki keunggulan yaitu dapat mengirim data melalui jaringan Wi-Fi. ESP32
memerlukan tegangan kerja yaitu 3.3 VDC.

Mikrokontroler ESP32 merupakan keluarga dari Arduino UNO yang berarti
untuk melakukan pemrograman ESP32 dapat menggunakan software Arduino IDE.
Mikrokontroler ini banyak digunakan dalam berbagai proyek loT (Internet of
Things), sistem tertanam, serta aplikasi robotika, karena kemampuannya untuk
terhubung ke jaringan nirkabel dan perangkat lain dengan mudah.

Seluruh sensor yang akan digunakan dihubungkan ke ESP32 agar dapat
melakukan pengukuran kelembapan dan kecepatan angin. Hasil pengukuran
tersebut dikirim ke realtime database karena ESP32 dapat terhubung dengan
jaringan internet. Untuk pinout modul ESP32 dapat dilihat pada Gambar 2 dan
spesifikasi dari modul ESP32 adalah sebagai berikut,

1) Microprosesor Xtenssa Dual-Core 32 Bit LX6

2) Freq Clock up to 240 MHz

3) SRAM 520 kB

4)  Flash memory 4 MB

5)  11b/g/n WiFi transceiver

6) Bluetooth 4.2/BLE

7) 48 pin GPIO 22

8) 15 pin channel ADC (Analog to Digital Converter)
9) 25 pin PWM (Pulse Width Modulation)

10) 2 pin channel DAC (Digital to Analog Converter)

aociof orioss [ sensve s Sl : Egm
SensVP \® [ o475 |
TS Ty ) 3\ YR § <3 [ crior Juoo]
[ Goio5 o AV AV o <2 [ Geios o ko)
f Touchs Jaoci s ] crioss | iz s Ve AV 5 sck | Grios | v seicix ]
R KT 1\ % AVl cPos [ v e o]
[ rouochy JADG 3 Grio27 e Ve Vg 5 cFois [ 03 o)
[Toocre [ e o Jabca ] Geiois oo Vel V2§ Griors Janca S nsei Go ] achs |
(oo | s — B3
BTN —— ——& B0
BN rove BN covo BN Aduico BN roc SN s N
A oo BN o Bl oo oac MW uwsr S\, ewm

Pinout
Gambar 2. Modul ESP32



2.6 DHT22

Sensor DHT22 merupakan sensor digital yang digunakan untuk mengukur suhu
dan kelembaban udara. Sensor DHT22 memiliki tingkat stabilitas dan keandalan
tinggi dalam jangka panjang. Sensor DHT22 menggunakan sensor kelembaban
bersifat resistif dan sensor suhu berbasis NTC yang terhubung pada
mikrokontroler 8 bit. Sehingga sensor DHT22 memiliki kualitas yang sangat baik,
kemampuan antri-gangguan, respon yang cepat serta biaya yang terjangkau.
Contoh DHT22 dapat dilihat pada Gambar 3.

-y e
Y
S e 1: VDO (3.5 - 5.5V)
o 2: SDA
, 3: NC
4: GND
w20

Gambar 3. Sensor DHT22

Contoh Sensor DHT22 dapat dilihar dari Gambar 3 dan spesifikasinya ialah sebagia
berikut,
1)  Supply Voltage 3.3-6.0 VDC
2)  Output signal digital signal via single-bus
3)  Sensing element Polymer capacitor
4)  Operating range humidity 0-100%RH, Temperature - 40~80Celsius
5)  Resolution or sensitivity: humidity 0.1%RH, Temperature 0.1Celsius
6)  Repeatability: humidity +-1%RH, Temperature +-0.2 Celsius
7)  Humidity hysteris+-0.3%RH
8)  Long-term Stability +-0.5%RH/year
9)  Sensing period Average 2s

2.7 Anemometer

Anemometer adalah alat yang digunakan untuk mengukur kecepatan angin,
dan sering diaplikasikan dalam meteorologi, penerbangan, serta berbagai bidang
teknik seperti energi angin dan klimatologi. Anemometer berfungsi dengan



mendeteksi gerakan angin dan mengubahnya menjadi data yang dapat dibaca.
Misalnya, pada anemometer baling-baling, angin yang berhembus akan memutar
baling-baling, dan kecepatan putaran tersebut dapat dikaitkan dengan kecepatan
angin. Alat ini digunakan dalam berbagai bidang, termasuk meteorologi untuk
memantau kondisi cuaca, penerbangan untuk menghitung kecepatan angin saat
lepas landas dan mendarat, serta di sektor konstruksi untuk memastikan
keselamatan di lokasi kerja yang terpapar angin kencang. Dalam desain dan
pengoperasian turbin angin, anemometer juga berperan penting dalam
pemantauan energi angin.

Keunggulan anemometer meliputi kemampuan memberikan data penting
tentang kondisi angin yang dapat mempengaruhi berbagai kegiatan, serta
kesederhanaannya yang memungkinkan penggunaan di berbagai lingkungan.
Namun, akurasinya dapat dipengaruhi oleh faktor lingkungan, seperti hambatan
fisik di sekitar alat, dan beberapa tipe anemometer memerlukan kalibrasi berkala
untuk mempertahankan akurasi. Contoh sensor anemometer dapat dilihat pada
Gambar 4 dibawah ini.

L=

Gambar 4. Sensor anemometer

2.8 Modbus Arduino RS485

Modbus adalah protokol komunikasi data yang banyak digunakan dalam
sistem industri untuk pertukaran informasi antar perangkat elektronik. Modbus
dirancang untuk komunikasi master-slave, di mana satu perangkat master dapat
berkomunikasi dengan satu atau lebih perangkat slave. Protokol ini sederhana,
andal, dan mudah diimplementasikan, sehingga sering digunakan dalam
pemantauan dan kendali sistem berbasis mikrokontroler seperti ESP32 Module.

Pada sistem komunikasi berbasis ESP32 Module, Modbus biasanya
diimplementasikan melalui jalur komunikasi RS485. RS485 adalah standar fisik
yang memungkinkan komunikasi data jarak jauh dan dengan kecepatan tinggi
menggunakan dua kabel (differential transmission). RS485 sangat tahan terhadap
gangguan elektromagnetik sehingga cocok untuk lingkungan industri.

Dalam penggunaannya, ESP32 berperan sebagai master yang menerima data
sensor kecepatan angin dari anemometer atau slave melalui modul RS485. Untuk
menghubungkan ESP32 ke anemometer, biasanya digunakan modul tambahan
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seperti Modbus RS485 to TTL modul. Proses komunikasi memerlukan pengaturan
alamat perangkat, baud rate, serta konfigurasi protokol Modbus RTU (Remote
Terminal Unit) untuk memastikan data dapat dikirim dan diterima dengan benar.

2.9 Korelasi Suhu, Kecepatan Angin, dan Kelembapan Udara

Korelasi adalah keterkaitan antara dua atau lebih variabel. Korelasi dapat
bersifat positif (jika variabel bergerak searah) atau negatif (jika variabel bergerak
berlawanan arah). Dalam statistika, korelasi digunakan untuk mengukur seberapa
kuat dan arah hubungan antara variabel variabel tersebut, tanpa
mempertanyakan sebab-akibatnya. Koefisien korelasi Pearson Product Moment
dilambangkan dengan (r). Berikut adalah Table 7 untuk penafsirkan nilai R [5].

Table 7. Penafsiran Nilai R

Nilai R Penafsiran
r=1 Korelasi linier positif sempurna
1>r=>0.8 Korelasi linier positif yang kuat
0.8>r=>0.4 Korelasi linear positif sedang
04>r20 Korelasi linier positif yang lemah
r=0 Tidak ada korelasi
0>r>-0.4 Korelasi linear negatif yang lemah
-0.4>r>-0.8 Korelasi linier negatif sedang
-0.8>r>-1 Korelasi linier negatif yang kuat
r=-1 Korelasi linier negatif sempurna
r=0 Tidak ada korelasi

Table 8. Data Weather Station Hang Nadim 01 — 05 Maret 2025

Date / Time Suhu | Kelembapan | Kecepatan Angin
01-03-2025 / 00.00 27 89 10
01-03-2025/06.00 | 29 79 15
01-03-2025/12.00 | 30.5 70 28
01-03-2025/18.00 | 28 82 15
02-03-2025/00.00 | 26.5 87 12
02-03-2025 / 06.00 | 28.5 76 20
02-03-2025/12.00 | 30 68 28
02-03-2025/ 18.00 28 79 15
03-03-2025 / 00.00 | 26.5 86 11
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03-03-2025 / 06.00 | 28.5 73 14
03-03-2025 /12.00 | 30.5 64 26
03-03-2025 / 18.00 28 80 16
04-03-2025 / 00.00 | 26.5 84 8
04-03-2025 / 06.00 29 76 17
04-03-2025 / 12.00 26 91 9
04-03-2025 /18.00 | 26.5 91 7
05-03-2025 / 00.00 27 89 6
05-03-2025 / 06.00 29 80 9
05-03-2025 /12.00 | 28.5 82 13
05-03-2025 / 18.00 | 26.5 88 6

Untuk menghitung koefisien korelasi Pearson. Pertama penulis membuat
diagram scatter plot berdasarkan data Weather Station Hang Nadim, Batam
tanggal 01 — 05 Maret 2025 pada Table 8 untuk mengidentifikasi kemungkinan
adanya outlier. Melalui penyebaran titik-titik pada diagram tersebut, dapat
diperoleh gambaran awal mengenai kekuatan hubungan antar variabel sebelum
menghitung nilai koefisien korelasi. Jika outlier tidak disaring dalam proses
analisis, hasil koefisien korelasi yang diperoleh dapat memberikan gambaran yang
tidak akurat. Berikut ini pada Gambar 5 adalah scatter plot yang disusun
berdasarkan data tersebut:

Suhu vs Kelembapan Suhu vs Kecepatan Angin Kelembapan vs Kecepatan Angin
90 X x X x X x
x X X x
H z 25 z 25
.8 x £ £
X x < 2
g x z20 x
<80 ¥ X 320 =3 &
g X X g c
£75 g1 X oox g1 = XX
8 % g x F x
x o X o x
0 * %10 * g1 * x
x ¥ x x < X x
6 X % X
6 x 5 x X 5 XX

26 27 28 29 30 26 27 28 29 30 65 70 75 80 85 90
Suhu (°C) Suhu {°C) Kelembapan (%)

Gambar 5. Scatter Plot Korelasi

Kemudian menghitung korelasi menggunakan Rumus 1 dibawah ini :
- Yixi— E)(yi—"9
V¥ lxi—x )2 (vi—we

Rumus 1. Koefisien korelasi Pearson
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Keterangan :

1.

oukwn

R = korelasi antara x dany

X =nilai da

ta point

Y = nilai data point
X = nilai rata- rata x
¥ = nilai rata-rata y

3 / Sigma = adalah tanda penjumlahan

Dari data pada tabel 7 tentukan variabel-variabelnya, namun sebelum itu

tentukan terlebih dahulu nilai X,

kelembapan udara, dan z untuk nilai kecepatan angin.

— X

x: —_—
n

-y

Yo q

- iz

1= — =
n

= @ =28
20
1614
S0 T8
285 1405
20

¥y dan Z. X untuk nilai suhu, y untuk nilai

Selanjutnya membuat tabel perhitungan yang berisi seluruh informasi yang
dibutuhkan kemudian dimasukkan ke dalam rumus mencari nilai r dari hubungan
suhu dan kelembapan, suhu dan kecepatan angin, serta kelembapan dan
kecepatan angin.

Table 9. Perhitung Nilai Korelasi

Xi-X | yi-y | zi-z | (xi-X)(yi-y) | (xi-%x)(zi-z) | (yi-y)(zi-Z) | (xi-X)"2 (yi-y)r2 (zi - Z)~2
-1.0 83 | -43 -8.30 4.25 -35.28 1.00 68.89 18.06
1.0 -1.7 0.8 -1.70 0.75 -1.28 1.00 2.89 0.56
25| -10.7 | 13.8 -26.75 34.38 -147.13 6.25 114.49 189.06
0.0 1.3 0.8 0.00 0.00 0.97 0.00 1.69 0.56
-1.5 63| -2.3 -9.45 3.38 -14.18 2.5 39.69 5.06
0.5 -4.7 5.8 -2.35 2.88 -27.03 0.25 22.09 33.06
2.0 | -12.7 | 13.8 -25.40 27.50 -174.63 4.00 161.29 189.06
0.0 -1.7 0.8 0.00 0.00 -1.28 0.00 2.89 0.56
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15| 53 -33 -7.95 4.88 -17.23 2.25 28.09 10.56
05| 77| -03 -3.85 -0.13 1.93 0.25 59.29 0.06
25 | -167 | 11.8 -41.75 29.38 -196.23 6.25 278.89 | 138.06
00| 07| 18 0.00 0.00 -1.23 0.00 0.49 3.06

15| 33| 63 -4.95 9.38 -20.63 2.25 10.89 39.06
10| -47| 28 -4.70 2.75 -12.93 1.00 22.09 7.56

20| 103 | 53 -20.60 10.50 -54.08 4.00 106.09 27.56

15 | 103 | -7.3 -15.45 10.88 -74.68 2.25 106.09 52.56

10 | 83| -83 -8.30 8.25 -68.48 1.00 68.89 68.06
10| -07| -53 -0.70 -5.25 3.68 1.00 0.49 27.56
05| 13| -13 0.65 -0.63 -1.63 0.25 1.69 1.56

15| 73| 83 -10.95 12.38 -60.23 2.25 53.29 68.06

$=-192.50 | 3=155.50 | 3=-901.50 | 3=37.50 | $=1150.20 | 3=879.75

Korelasi antara Suhu dan Kelembapan :

~192.50 ~192.50  —192.5
- — - ~[—0.9273
" T /3750 x 115020 /431325  207.59

Variabel suhu dan kelembapan, memiliki korelasi yang negatif kuat, artinya
semakin tinggi suhu, maka semakin rendah kelembapannya (berlawanan)
Contohnya, apabila suhu tinggi dan kelembapan rendah, sistem akan
mengklasifikasi cuaca Panas dan Cerah. Dan jika suhu rendah dengan kelembapan
tinggi, cuaca akan diklasifikasikan dingin dan lembab atau berpontensi hujan.

Korelasi antara Suhu dan Kecepatan Angin :

155.50 155.5 155.5
r. > 22 ~[0.8562

T /3750 < 879.75 /32990625  181.57

Variabel suhu dan kecepatan angin, memiki korelasi yang positif kuat, artinya,
suhu cenderung tinggi mengikuti angin yang lebih kencang. Namun bisa saja
berlawanan karena nilai korelasinya tidak menyentuk angka 1 atau sempurna.
Contohnya, jika suhu tinggi, dan kecepatan angin kencang, sistem akan
mengklasifikasi cuaca menjadi panas dan berangin. Apabila suhu rendah dan angin
pelan, klasifikasi cuaca menjadi sejuk.
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Korelasi antara Kelembapan dan Kecepatan Angin :

—901.5 —901.5 —901.5
~ | —0.8961

v = /115020 < 879.75  /1011503.05  1005.73

Variabel Kelembapan dan Kecepatan angin, memiliki korelasi yang negatif
kuat, artinya ketika kelembapan tinggi, kecepatan angin biasanya rendah. Tidak
menutup kemungkinan juga ketika kelembapan tinggi, kecepatan angin akan tinggi
juga. Contohnya, Apabila kelembapan tinggi dan angin pelan, cuaca berpotensi
hujan ringan atau dingin. Jika kelembapan rendah dan angin kencang, cuaca
berpotensi cerah atau panas dan berangin.
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Bab 3. Metodologi Penelitian

3.1. Perancangan

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

studi litelatur
perancangan alat

alat bekerja
dengan baik ?

pengambilan data perbaikan alat

preprocessing data

A Y

Naive Bayes Decision Tree
hasil evaluasi

selesai

Gambar 6. Diagram alir Perancangan

3.1.1. Studi Litelatur

Pada suatu pengerjaan penelitian pasti membutuhkan referensi, untuk
mengumpilkan, mengevaluasi dan mensintesiskan sumber-sumber informasi yang
relevan dan terkait dengan topik penelitian. Ini melibatkan pencarian, analisis dan
interpretasi literatur yang telah ada dalam suatu topik. Tujuan dari studi litelatur
ini diantaranya adalah agar memahami topik atau masalah penelitian,
mengidentifikasi kerangka teoritis dan meninjau bukti-bukti yang ada.



3.1.2. Perancangan Sistem Kerja

Perancangan hardware dan software merujuk pada proses merencanakan dan
mengembangkan kedua komponen, komponen fisik (hardware) dan logika atau
perangkat lunak (software) untuk sistem computer atau produk teknologi lainnya.
Perancangannya dapat dilihat pada Gambar 7 yang berisi diagram alirnya.

sistem p tauan
cuaca bekerja ?

A

sensor mengambil —
data per 30 menit dalam waktu 1 bulan > ce:; w;:nmg. :nggsr' :;;n
di area kampus sebagai data pelatihan prog P P

preprocessing data
menggunakan metode naive
bayes dan decision tree

data hasil pengujian

menganalisis dan
menggunakan mefode yang
paling akurat dan efisien

v

menggunakan fitur |OT pada
esp32 agar terhubung ke web
antares

v

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 7. Diagram alir Sistem Kerja
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3.2. Diagram Blok Sistem

Diagram blok sistem dalam penelitian ini terbagi menjadi tiga subsistem
utama, yaitu: bagian input yang mencakup sejumlah sensor, pemrosesan data
yang dikendalikan oleh mikrokontroler ESP32, serta bagian output yang berupa
Dashboard/Interface. Diagram blok sistemnya dapat dilihat pada Gambar 8
dibawah ini,

DHT22 Antares
Pemrosesan | ;
Output

Input —> ESP32 —>|
Dashboard / User
Interface

Gambar 8. Diagram Blok Sistem

3.3. Perancangan Elektrikal, Mekanikal, dan Interface

3.3.1. Perancangan Mekanikal

Proses pembuatan sistem pemantauan cuaca. Pada Gambar 9 ditampilkan
Perancangan mekanikal yang bertujuan untuk memberi gambaran pada
penempatan alat dan sensor yang akan dipasang.

:
i T

~ Gambar 9. Perancangan mekanikal
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3.3.2. Perancangan Elektrikal

Pada Gambar 10 dibawah ini, ditampilkan perancangan elektrikal ataupun
skematik dari sistem pemantauan cuaca yang dibangun oleh penulis.

u2
Hot wire anemometer S1
DHT22

e}

C
ATA
ND

u4
power_supply GND

—N GND! I
[
u1 u3
ESP32 Core Board v2 epro_RS485-TTL-modbus
—Lavs GND!
—2JEN 1023
——0Y 8
—3lsvp 1022}-2 3 22—"" E ch 1
S pe g8, [0 elfim
h |24,

«—8i035 9 102142 DLTX o
—L4i032 2 GND <3
~—84i033 g 101946
—2i025 2 101828+
1041028 o 10
~1li027 1 1017}
~124i014 o 101621
~13012 o 104
PET Ftry ? 10033+
~124i013 17} 10234+
16 1sp5 w 101532
~AZisp3 SD11-38+
~181cmp spofL

19 CLK |38+

Gambar 10. Skematik Sistem Pemantauan Cuaca

3.3.3. Desain Interface

Pada penelitian ini, digunakan ESP32 dengan fitur loT untuk terhubung ke web
Antares kemudian dihubungkan dengan dashboard pemantauan cuaca berbasis
WEB. Antares sendiri adalah platform berbasis cloud untuk Internet of Things (loT)
yang dirancang untuk memudahkan pengembang dalam membuat, mengelola,
dan mengembangkan aplikasi loT. Desain awalnya dapat dilihat pada Gambar 11
sebagai berikut :
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Time [WIB) Resource Index (r) Data

2025-07-27 21,3348 fantares-cseltin-piPQhSa03DMISAWeEADVXIADKzSFAr TX

2075

Jantares escicin akerwgaHFAurSAD VARGV Zbrip

2025:07-27 21:2344 fantares-Coeicin-wToHH02eRCs EMAUSLWIAL LyrGidid

Gambar 11. Desain Interface Antares Real Time

Dashboard web akan didesain untuk menampilkan data sensor, kondisi cuaca
real time di area Politeknik Negeri Batam dan hasil prediksi atau ramalan cuaca
untuk 30 menit sampai 1 hari yang akan datang. Pada Gambar 12 dibawah ini
ditampilkan Desain interface Dashboard Web Kampus

= Sistem Monitoring Cuaca

Dashboard &>
i Suhu Kelembapan Angin

26.40°C 86.20% 2.52km/h

Cuaca Realtime Area Polibatam

# Decision Tree %/ Naive Bayes

Berawan Hujan Ringan

Prediksi Cuaca 30 Menit Kedepan

# Decision Tree %+ Naive Bayes

Berawan Hujan Ringan

Gambar 12. Desain Interface Dashboard WEB Kampus

3.4. Rancangan Proses Decision Tree

Decision Tree merupakan salah satu cara data processing 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
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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 yang salah langkah pertama yang
sangat baik 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 13 ditampilkan diagram
alir, untuk klasifikasi cuaca menggunakan Decision Tree.

Membuat Rulebase
Decision tree
Input data sensor

Periksa nilai input
suhu, kelembapan,
kecepatan angin

I

Tentukan Kiasifikasi
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 klasifikasi
cuaca real time

Gambar 13. Diagram Alir Rancangan Decision Tree

3.4.1. Input Data

Variabel yang digunakan dalam proses monitoring cuaca berbasis
decision tree adalah:
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e  Kelembapan udara (%RH)

e  Kecepatan angin (km/jam)

e  Suhuudara (°C)

Ketiga variabel ini akan menjadi dasar dalam proses pengambilan keputusan.
3.4.2. Rulebase Decision Tree

Setelah menerima input data, sistem akan memproses data menggunakan
rulebase yang dibuat seperti pada Table 10. Rulebase Decision Tree dibuat
berdasarkan kriteria kondisi cuaca dan nilai sensor mulai dari suhu, kelembapan

dan kecepatan angin serta korelasi ketiga parameter tersebut[11].

Table 10. Rulebase Decision Tree

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

3.4.3. Proses Pengambilan Keputusan

Proses pengambilan keputusan dilakukan oleh sistem berdasarkan pohon

keputusan seperti pada Gambar 13 dibawah ini.
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Suhu =307

Kelembapan = 70 Suhu 20 - 30

Kecepatan
Angin = 13

‘ Kelembapan 75 - 85 ‘ Kelembapan = 70

Panas dan Cerah ‘ Kecgpalan ‘ ‘ Kelembapan 75 -85
angin=5
Kecepatan z
‘ Angin = 13 ‘ ‘ Kelembapan any (-) ‘
Cerah
Panas dan Lembab Kecepatan Angin = 1 ‘ Kecepatan ‘ Kelembapan any (-)‘
angin<5
Panas dan Bera Berawan

Kecepatan
angin =13

Kelembapan =75

Suhu <10

Kelembapan = 75

Kecepatan
angin = 13

‘Ke\emha pan = 80

Sejuk dan Cerah ';i;ﬁf:‘fg‘ Kelembapan = 80 ‘
Kecepatan .
angin < 13 Kelembapan any (- )‘
‘ Dingin dan Cerah ‘ ‘ Kecepatan

angin < 13 ‘ Kelembapan any (-) ‘

Sejuk dan Lembap

Kecepatan angin > 13

Dingin dan Lembap

Kecepatan
angin = 13

Dingin dan Beran

Sejuk dan berangin
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Suhu any (-)

Kelembapan = 85

Kecepatan
angin = 5

‘ Kelembapan = 85 ‘

Hujan Ringan

Kelembapan = 85

Kecepatan
angin 6-19

Hujan Sedang ‘ Kecepatan |

angin = 19

Hujan Lebat

Gambar 14. Pohon keputusan

Gambar 14 menampilkan pohon keputusan. Sistem akan memeriksa nilai suhu
udara terlebih dahulu. Jika suhu memenuhi salah satu kondisi, sistem lanjut
memeriksa kelembapan dan kecepatan angin. Untuk parameter sensor seperti any
(-), dengan asumsi nilai sensor dapat berupa angka berapapun, dan akan
diteruskan ke variabel selanjutnya.

3.4.4. Contoh Kasus

Input dari pembacaan sensor :
e  Kelembapan =48%
e  Kecepatan Angin = 8 km/jam
e Suhu=32°C

Proses:
Karena suhu > 30°C, cek kelembapan dan kecepatan angin:
Kelembapan < 50%, kecepatan < 10 km/jam

Prediksi:
"Panas dan Cerah"
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3.5. Rancangan 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 15 ditampilakan
diagram alir rancangan proses prediksi cuaca berdasarkan Metode Naive Bayes

Membuat Rulebase
Naive Bayes 1 (Daftar
Kelas Cuaca dan Prior

probability)

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

l

Membuat Rulebase Naive
Bayes 3 (Parameter
standar deviasi)

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

Sistem menghitung likelihood
dari setiap kelas menggunakan
rumus distribusi Gaussian

I

Sistem menghitung probabilitas
posterior dari setiap kelas cuaca
berdasarkan data input

¥

Sistem Menentukan kelas
cuaca dengan probabilitas
tertinggi

Output
Hasil Prediksi Cuaca

berdasarkan metode Naive
Bayes

Selesai

Gambar 15. Diagram alir Rancangan Naive Bayes

25



3.5.1. Input Data

Data yang masuk ke sistem:
e  Kelembapan Udara (%)
e  Kecepatan Angin (Km/h)
e  Suhu Udara (°C)

Input ini akan digunakan untuk menghitung kemungkinan (probabilitas) setiap
kelas cuaca.

3.5.2. Rulebase Naive Bayes
1. Daftar Kelas Cuaca (kelasCuaca)
Kondisi cuaca dibagi menjadi 15 kelas sesuai dengan Table 11 dibawah
ini.
Table 11. Daftar kelas cuaca

No. Kelas Cuaca

1 Panas dan Cerah

2 Panas dan Lembab
3 Panas dan Berangin
4 Cerah

5 Berawan

6 Berangin

7 Sejuk dan Cerah

8 Sejuk dan Lembahb
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

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 12 ditampilkan nilai prior
probability dari ke lima belas kelas cuaca.
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3.

Table 12. Prior Probability

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

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:

1 _
P(z|C) = ——*
vV 2ma

Rumus 2. Fungsi likelihood

Di mana:
e x = nilai fitur (misalnya suhu atau kelembapan atau kecepatan
angin saat ini)
P(x|C) adalah probabilitas data x diberikan kelas C,
W adalah rata-rata (mean) dari data untuk kelas tersebut,
o2 adalah varians (std dev) dari data untuk kelas tersebut.
e = konstanta Euler (sekitar 2.7)
1 = konstanta pi (sekitar 3.14)

Menentukan Rulebase parameter rata rata kelas cuaca

Berikut adalah Table 13 yaitu asumsi rata rata dari masing masing
parameter cuaca, Suhu, Kelembapan dan Kecepatan angin dari 15 kelas
cuaca yang akan digunakan untuk perhitungan probability.
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Table 13. Rulebase Parameter rata-rata setiap kelas cuaca

Suhu [°C) | Kelembapan (%) KECET;::;thgm 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|Sejuk 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 a0 4|Hujan Ringan
20 0 12 |Hujan Sedang
20 a0 22|Hujan Lebat

Menentukan parameter standar deviasi (std dev)

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:

. Suhu dan kelembapan biasanya naik dan turun perlahan dalam
waktu singkat (fluktuafif) jadi diambil sebesar 10% dari rata-rata

. 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 14, ditampilkan data standar deviasi untuk
setiap kelas cuaca.
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Table 14. Parameter Standar Deviasi

Kecepatan Angin

Suhu (°C) | Kelembapan (%) (km/h) Kelas Cuaca
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 g 0.8 |Berawan
2.5 7.5 3.6|Berangin
1.5 6.5 2|5ejuk dan Cerah
1.5 8.5 2 |Sejuk dan Lembab
1.5 7.5 3.6/5ejuk 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

Perhitungan Probabilitas Posterior

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

Posterior; = P(zy|kelas;) x P(zs/kelas;) x P(zs|kelas;) x P(kelas;)

Dengan:

P(xi | kelas (i)) = Fungsi likelihood
= data suhu sesuai kelas i
= data kelembapan sesuai kelas i

X1 | kelas(i)
X2 | kelas(i)
X3 | kelas(i)
P(kelas(i))

Rumus 3. Probabilitas Posterior

Probabilitas posterior dari

kelas.

= data kecepatan angin sesuai kelas i
= Prior probability awal dari kelas

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

29



3.5.2. Proses Pengambilan Keputusan

e Menghitung likelihood untuk setiap kelas cuaca berdasarkan data input
(kelembapan, kecepatan angin, suhu udara). Misalnya, untuk kelas "Panas
dan Cerah", sistem menghitung kemungkinan data kelembapan,
kecepatan angin, dan suhu udara dengan menggunakan rumus distribusi
normal (Gaussian).

e Menghitung probabilitas posterior untuk setiap kelas cuaca dengan
mengalikan likelihood dengan prior probability awal dari suatu kelas cuaca.

e Menentukan kelas cuaca dengan probabilitas posterior tertinggi sebagai
prediksi cuaca.

3.5.3. Contoh Kasus
Input dari Pembacaan Sensor:
e  Suhu=20°C
e  Kelembapan Udara =95%
e  Kecepatan Angin = 15 km/jam
Proses:

1. Menghitung likelihood untuk setiap kelas cuaca berdasarkan data input
kelembapan, kecepatan angin, dan suhu udara.

2.  Mengalikan hasil likelihood dengan prior probability untuk setiap kelas
cuaca.

3. Menghitung posterior probability untuk setiap kelas cuaca.
4. Menentukan kelas cuaca dengan probabilitas tertinggi.
Prediksi:

Setelah melalui tahap proses, didapatkan nilai probabilitas kelas cuaca dari
data yang diinput yaitu :

1. Hujan Sedang =74.52%
2. Hujan Lebat =25.04%
3. Berangin =0.39%

4. Sejuk dan Lembab =0.032%

Maka sistem akan memprediksi cuaca real-time berdasarkan metode naive
bayes sebagai “Hujan Sedang”
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3.6. Alat dan Bahan

Alat dan bahan yang digunakan dalam menyelesaikan proyek ini dapat dilihat
pada Table 15 dibawah ini.
Table 15. Estimasi biaya

No. Alat/bahan Harga Satuan (Rp.) | Jumlah | Total (Rp.)| Keterangan
1 DHT22 65.000 1 65.000 Pribadi
2 ESP32 100.000 1 100.000 Pribadi
3 Anemometer 595.000 1 595.000 Kampus
4 Panel 300.000 1 300.000 Pribadi
5 Power Supply 15.000 1 15.000 Kampus
6 RS485 To TTL 25.000 1 25.000 Pribadi

Module

7 Extension Kabel 60.000 1 60.000 Pribadi

8 Modem Wi-Fi 150.000 1 150.000 Pribadi
Total 1.310.000

3.7. Pengujian

Dalam tahap pengujian ini meliputi pengujian perangkat keras dan perangkat
lunak. Pengujian tersebut bertujuan untuk memastikan apakah sistem dapat
berjalan sebagaimana mestinya. Pengujian dimulai dari pengujian Esp32,
pengujian sensor, pengujian sistem.

3.7.1. Pengujian ESP32

Pengujian ESP32 dilakukan agar peneliti mengetahui apakah ESP32 sudah
terhubung kejaringan wifi atau tidak dengan dilakukan pengisian nama SSID
beserta password dari wifi yang digunakan.

3.7.2. Pengujian Sensor

Pengujian dilakukan bertujuan untuk mengetahui tingkat akurasi data dari
sensor DHT22 dan anemometer untuk mengukur kecepatan angin dalam
menentukan kondisi cuaca yang akan terjadi.

3.7.3. Pengujian Sistem

Pengujian sistem monitoring suhu, kelembapan dan kecepatan angin dalam
menentukan kondisi hujan dilakukan dengan menjalankan kondisi sesuai rulebase
yang sudah dibuat sebelumnya dan melihat apakah data dari DHT22 dan
Anemometer dapat menentukan kondisi cuaca. Sistem dikatakan berhasil apabila
dapat membaca kondisi cuaca sesuai dengan kondisi cuaca aktualnya.
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Bab 4. Hasil dan Pembahasan

Dalam penelitian ini, peneliti membandingkan metode Naive Bayes dengan
Decision Tree. Meskipun keduanya memiliki kelebihan masing-masing, cara
mereka bekerja dan efektivitasnya bisa berbeda tergantung pada jenis data.
Berikut adalah perbandingan dari metode Naive Bayes dengan Decision Tree:

1. Decision Tree

1) Membangun struktur pohon dari data, membagi data secara berulang
berdasarkan fitur cuaca yang paling informatif (misalnya suhu atau
kelembapan) untuk memaksimalkan akurasi prediksi.

2) Mudah diinterpretasikan, hasil dalam bentuk pohon keputusan yang
jelas dan intuitif.

3) Menangani data numerik dan kategorikal, fleksibel untuk jenis data yang
berbeda.

4)  Cocok untuk data cuaca yang lebih kompleks dengan relasi antar fitur
vang kuat, seperti memprediksi kemungkinan badai berdasarkan
berbagai variabel cuaca (suhu, kelembapan, angin).

2. Naive Bayes

1) Menghitung probabilitas setiap kelas cuaca dan memilih kelas dengan
probabilitas tertinggi.

2) Cepat dan efisien, cocok untuk dataset besar dan sederhana untuk
diimplementasikan.

3) Cocok untuk analisis cuaca sederhana yang melibatkan data fitur yang
tidak saling terkait secara signifikan, seperti prediksi apakah cuaca akan
cerah, hujan, atau berangin

Proses pengujian alat yang telah dikerjakan sangat menentukan berhasil
tidaknya alat yang telah dikerjakan. Setelah pengujian dapat diketahui apakah alat
yang telah dikerjakan mengalami kesalahan atau perlu diadakan perbaikan.
Setelah semua komponen dipasang dan wiring telah selesai maka harus dilakukan
pemeriksaan ulang terhadap wiring agar pengujian dan pengukuran dapat
dilaksanakan dengan cepat dan baik.

Pada bab ini akan ditampilkan data hasil alat, interface web, pengujian alat,
pengujian sensor, proses pengambilan data, dan klasiikasi menggunakan metode
Decision Tree dan Naive Bayes.
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4.1. Hasil Alat dan Interface

Berikut adalah alat yang sudah dirangkai dalam panel pada Gambar 16, dan
diletakkan di rooftop gedung utama Politeknik Negeri Batam. Di dalam Panel
berisikan semua sensor dan alat yang dibutuhkan, seperti DHT22, Anemometer,

RS485 Arduino, ESP32, Power Supply, dan juga Modem yang dibutuhkan untuk
fitur 10T.

Gambar 16. Hasil Alat

Untuk Interface, dibuat dengan menggunakan Streamlit dan Github yang
diintregasikan dengan web Antares sebagai database, web dapat diakses dari link
https://sistem-monitoring-cuaca.streamlit.app/ dengan tampilan awal dashboard
seperti pada Gambar 17 dibawabh ini.

® sistem Monitoring Cuaca

Dashboard 4>

1 suhu & Kelembapan Angin

26.40°C 86.20% 2.52km/h

Cuaca Realtime Area Polibatam

# Decision Tree %/ Naive Bayes

Berawan Hujan Ringan

Prediksi Cuaca 30 Menit Kedepan

# Decision Tree %/ Naive Bayes

Berawan Hujan Ringan

Gambar 17. Interface Dashboard Monitoring Cuaca

33
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Data yang tampil pada dashboard didesain dengan mengambil data dari web
Antares yang sudah terhubung dengan ESP32, dan diperbarui setiap 5 menit sesuai
pengaturan yang dibuat. Untuk tampilan web Antares sebagai databasenya dapat
dilihat pada Gambar 18 dibawah ini.

Time (Wi} Resource Index (r) Dats

2025-07:27 21:33:48 fantares-cse/cin-piPOHS:

eniS VeV B AOKzsFSr T

ein-sKEABWOOHE 31U SOOXYPREGTIZBID

20250727 21:23:4 fantares-esefcin-wTdHrQQ2egCssEMuS Wit 1y Gil jd1

Gambar 18. Dashboard Database Antares

Untuk kodingan di github yang menjadi dasar membangun dashboard web
pemantauan cuaca area Politeknik Negeri Batam, bisa diakses pada link
https://github.com/Rreso/monitoringcuaca yang berisi kodingan-kodingan serta
bahan bahan pembuatan Dashboard Web tersebut. Tampilannya dapat dilihat
pada Gambar 19 dibawah ini.

monitoringcuaca e G v | [@Uomatcn 1+ | [ ¥ k0 | - [ & w0
P oman - | P 1smncn © oags Q Gt + adme - About ®
No tion, website, or topics provided.
Rreso tainer Folde darshn -2 weckzage D173 Commits
f—

@ 1watchin

¥ Oforks

[) READMEmd
Releases

DO antarespy ks a

D ba

[ politeknikjpg menths 200 Packages

O requirementsxt Update requirements txt last mont

D wntime.s:
Languages

[T ReADME 7 e——
® eython 100

monltorlngcu aca Suggested workflows

Gambar 19. Github
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https://github.com/Rreso/monitoringcuaca

4.2. Pengujian Alat, Sensor, dan Interface

Pengujian Alat dilakukan dengan merangkai setiap sensor dan ESP32 kemudian
memprogram dengan Arduino IDE apakah setiap sensor dapat mengambil data
yang dibutuhkan. Gambar 20 dibawah memperlihatkan proses pengujian alat.

-
v

Gambar 20. Péhgujian Alat

Kemudian, semua sensor dirangkai pada panel yang diletakkan di rooftop
gedung utama, dengan memprogram ESP32 yang sudah diintegrasikan dengan
sensor sensor yang ada juga dihubungkan dengan web Antares selama kurang
lebih satu bulan.

Table 16 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 17 menunjukkan hasil sensor
dari prediksi BMKG.

Table 16. Pengujian Sensor

No. Date / Time Suhu (°C) | 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 31.7 68.5 11.6
4 2025-03-07 / 16:25 32.0 76.3 13.6
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5 2025-03-07 / 16:55 30.5 72.7 13.5
6 2025-03-07 / 17:25 29.9 76.7 13.4
7 2025-03-07 / 17:55 30 78.6 12.8
8 2025-03-07 / 18:25 28.2 83.1 10.5
9 2025-03-07 / 18:55 28.2 83.9 14.4
10 | 2025-03-07 / 19:26 28.2 84.2 13.2
11 | 2025-03-07 / 19:56 28.2 83.0 11.2
12 | 2025-03-07 / 20:26 28.2 84.5 13.2
13 | 2025-03-07 / 20:56 28.3 84.8 12.1
14 | 2025-03-07 / 21:26 28.2 83.9 14.2
15 | 2025-03-07 / 21:56 28.0 83.6 14.3
16 | 2025-03-07 / 22:27 27.8 82.3 13.6
17 | 2025-03-07 / 22:57 27.6 83.1 12.2
18 | 2025-03-07 / 23:27 27.6 84.0 13.2
19 | 2025-03-07 / 23:57 27.6 84.3 10.6
20 | 2025-03-08 / 00:27 27.6 84.1 11.9
Table 17. 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
8 2025-03-07 / 18:25 28 84 13
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9 | 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

Pada Gambar 21 memperlihatkan perkiraan cuaca oleh BMKG pada tanggal 7
Maret 2025.

A\
LRV ]
fimeanddate

PR

Gambar Zli‘bréldiksi BMKG Weather Station Batam / Hang Nadim '

Perbandingan antara data yang dihasilkan oleh alat pengukuran yang
dikembangkan pada Table 16 dan data referensi dari Badan Meteorologi,
Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) pada Table 17 menunjukkan adanya sejumlah
perbedaan pada parameter cuaca yang diamati.

Alat pengukuran buatan sendiri mencatat suhu dengan fluktuasi yang lebih
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bervariasi dengan nilai minimum 27.6 °C dan nilai maksimum 32 °C, sementara
data dari BMKG hanya mencatat pada kisaran nilai tetap yaitu 29 °C dan 31°C.

Dan pada parameter kelembapan udara mencatat kisaran kelembapan udara
dari 68.1% hingga 84.80%, data dari BMKG mencatat pada 75% dan 84%.
Perbedaan tersebut mengindikasikan bahwa alat rancangan ini mungkin memiliki
tingkat sensitivitas yang lebih tinggi terhadap perubahan kelembapan dan suhu
dalam jangka pendek, atau menggunakan metode pengukuran yang tidak sama
dengan perangkat standar BMKG.

Sedangkan pada parameter kecepatan angin, alat yang dikembangkan
mencatat rentang yang lebih lebar, yaitu antara 10.60 km/jam hingga 14.40
km/jam, sementara pengukuran BMKG relatif konstan pada 13 km/jam. Selisih ini
kemungkinan dipengaruhi oleh sejumlah faktor, antara lain perbedaan titik lokasi
pengambilan data, sensitivitas sensor, serta metode perhitungan data. Sangat
mungkin alat tersebut mengukur kecepatan angin secara langsung (real-time)
pada area sekitar Politeknik Negeri Batam, sedangkan BMKG menggunakan
pendekatan rata-rata dalam rentang waktu tertentu.

Di suatu waktu saat semua sensor sudah aktif dan dapat mengirim data ke web
Antares, penulis mendapatkan error pada sensor kecepatan angin yang
menampilkan data -1 dan setelah melakukan troubleshooting, permasalahannya
ada pada modul RS485 Arduino yang sudah tidak bekerja dengan baik atau
overheat, kemudian penulis melakukan penggantian dan verifikasi kembali semua
sensor yang digunakan dapat bekerja. Pengujian sensor dapat dilihat pada Gambar
22 dibawah ini.

Gambar 22. Pengujian Sensor
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Selanjutnya memastikan web Antares dapat menerima data sensor yang
dikirim dari ESP32. Pengujian Database Antares dapat dilihat pada Gambar 23.

Time (wWig) Resource index ()

2005-07:27 21:33:48 antares-cse/cin-piPhSgodDmMI5 QWegsV BASKzFdrTX

0721 21:28:46 ‘antares-cse/cin-akerBWaQHEG e SAOXVERGGYBIZbrip

25.07-27 212344 fantares-csefcin wTdHHQEECssEMeAS L Wi 1yr Gil

Gambar 23. Pengujian Database Antares

Untuk interface web 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, seperti
Gambar 24.

® sistem Monitoring Cuaca

Dashboard 4
1 Suhu Kelembapan Angin

26.40°C 86.20% 2.52km/h

Cuaca Realtime Area Polibatam

# Decision Tree %/ Naive Bayes

Berawan Hujan Ringan

Prediksi Cuaca 30 Menit Kedepan

# Decision Tree % Naive Bayes

Berawan Hujan Ringan

Gambar 24. Pengujian Interface

Pada tab dashboard menampilkan hasil sensor suhu, kelembapan dan
kecepatan angin secara realtime, klasifikasi cuaca realtime di area Polibatam, dan
juga hasil prediksi cuaca 30 menit kedepan berdasarkan dataset yang sudah
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dimasukkan, dari tanggal 7 maret 2025 — 12 maret 2025 per 30 menitnya,
kemudian pada tab Data Cuaca di Gambar 25 ditampilkan hasil riwayat data cuaca,
10 data terakhir yang di ambil dari web antares beserta grafiknya.

PR P— B p— PRy

Riwayat Data Cuaca (10 Data Terakhir|

Grafik Perubahan Cuaca

=!--*‘,"-‘ -~'&*B-$'?u
Gambar 25. Dashboard Tab Data Cuaca

Selanjutnya pada tab Lokasi pada Gambar 26, Gambar 27 dan Gambar 28
ditambahkan penempatan Sistem Pemantauan Cuaca yaitu di Area Politeknik
Negeri Batam Rooftop Gedung Utama dan pada tab Evaluasi Model ditampilkan
hasil perbandingan analisis kedua metode, Decision Tree dan Naive Bayes dalam
memprediksi cuaca 30 menit yang akan datang berdasarkan dataset yang diambil
dan dimasukkan di github.

Lokasi ©

Gambar 26. Dashboard Tab Lokasi |



I LR
Gambar 27. Dashboard Tab Lokasi Il

Gambar 28. Dashboard Tab Lokasi Ill

Dan pada tab terakhir ditambahkan tab Evaluasi Model, yaitu hasil analisis data
sensor dari tanggal 7 Maret 2025 — 12 Maret 2025 per 30 menit sekali, sebagai
dataset untuk melakukan kedua metode, Decision Tree dan Naive Bayes dalam
memprediksi cuaca 30 menit kedepan, yang akan datang berdasarkan dataset
yang diambil dan dimasukkan di github.
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4.3. Proses Pengambilan Data

Proses pengambilan data dilakukan dengan memantau dan mengambil data
yang diterima setiap sensor kemudian dikirim ke web antares setiap 5 menit sekali.
Kemudian mengunduh data dari web Antares dengan format JSON seperti pada
Gambar 29.

Gambar 29. Pengambilan Data dari Antares

Setelah itu dilakukan pemilihan dan pengolahan data yang disesuaikan dengan
prediksi cuaca 30 menit yang akan datang. Pada Gambar 30, dari 1364 baris data
yang diterima sensor setiap 5 menit difilter menjadi 230 baris data dan disusun
pada tabel menjadi setiap 30 menit sekali karena kedua metode didesain akan
memprediksi cuaca 30 menit yang akan datang.

1362/2025-03-12 / 10:08:09
1363/2025-03-12 / 10:13:11
1364/2025-03-12 / 10:18:13

41.00
40.10
42.10

4240
44.20
41.60

18.36 Panas dan Berangin
21.60 Panas dan Berangin
8.64 Panas dan Cerah

Panas dan Berangin
Panas dan Berangin
Panas dan Cerah

1365|2025-03-12 / 10:23:14 44.20 38.30 7.92 Panas dan Cerah Panas dan Cerah

228/2025-03-12 / 08:52:42 43.80 39.40 9.00 Panas dan Cerah Panas dan Cerah
229/ 2025-03-12 / 09:22:53 45.00 37.30 7.20 Panas dan Cerah Panas dan Cerah
230/2025-03-12 / 09:53:03 42.20 40.60 21.96 Panas dan Berangin Panas dan Berangir
231/2025-03-12/10:23:14 44.20 38.30 7.92 Panas dan Cerah Panas dan Cerah

Gambar 30. Dataset untuk prediksi
Berikut adalah Table 18 yang berisi sebagian data data sensor, suhu,

kelembapan udara dan kecepatan angin pada tanggal 8 Maret —9 Maret 2025 yang
sudah di filter setiap 30 menit.

Table 18. Pengambilan Data Sensor

NO Date/Time Suhu (°C) = Kelembapan Kecepatan
(%) angin (Km/h)
1 2025-03-08 / 17:03:59 27,10 86,20 10,44
2 2025-03-08 / 17:34:11 27,40 87,70 1,80
3 2025-03-08 / 18:04:26 27,40 83,80 3,60
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

Berdasarkan hasil analisis pada tabel 18 terdapat tiga parameter utama yang
dianalisis, yaitu suhu udara, kelembapan udara, dan kecepatan angin. Suhu udara
berkisar antara 27.10°C hingga 28.20°C, dengan suhu tertinggi tercatat pada 8
Maret 2025 pukul 22:05 sebesar 28.20°C, dan suhu terendah pada 8 Maret pukul
17:30, yaitu 27.10°C. Pola perubahan suhu menunjukkan bahwa suhu cenderung
stabil pada angka 28 °C di rentang waktu sore sampai dini hari tanggal 8 — 9 Maret

2025.

2025-03-08 / 18:34:39
2025-03-08 / 19:04:49
2025-03-08 / 19:35:00
2025-03-08 / 20:05:10
2025-03-08 / 20:35:20
2025-03-08 / 21:05:35
2025-03-08 / 21:35:47
2025-03-08 / 22:05:57
2025-03-08 / 22:36:11
2025-03-08 / 23:06:24
2025-03-08 / 23:36:37
2025-03-09 / 00:06:48
2025-03-09 / 00:36:57
2025-03-09 / 01:07:08
2025-03-09 / 01:37:23
2025-03-09 / 02:07:33
2025-03-09 / 02:37:46
2025-03-09 / 03:07:56
2025-03-09 / 03:38:10
2025-03-09 / 04:08:22
2025-03-09 / 04:38:33
2025-03-09 / 05:08:52

27,40
27,70
28,10
28,00
28,10
28,10
28,10
28,20
28,10
28,00
28,00
28,00
28,00
28,00
28,00
28,00
27,90
27,90
27,80
28,00
28,00
28,00

82,20
84,70
84,50
81,40
81,30
80,80
79,30
80,00
81,20
81,00
81,80
82,20
82,50
83,00
83,10
82,10
82,30
82,70
82,80
81,60
82,80
83,10

3,96
10,80
2,16
15,48
19,44
22,68
17,64
15,12
17,28
8,28
20,88
7,20
12,24
12,24
18,36
12,24
15,84
17,64
14,04
7,20
14,40
5,40
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Kelembapan udara dalam rentang sore hari 8 Maret sampai dini hari 9 Maret
dengan nilai terendah 79.30% dan nilai tertinggi 87.70%, Kecepatan angin berkisar
antara 1.80 Km/h hingga 22.68 Km/h. Kecepatan angin lebih tinggi pada malam
hari tanggal 8 Maret dan cenderung stabil pada dini hari tanggal 9 Maret.

4.4, Klasifikasi Kelas Cuaca Menggunakan Metode Decision

Table 19. Klasifikasi Kelas Cuaca Decision Tree

Tree Secara Real-time

No. | Date/ Time Suhu | Kelembapan | Kecepatan Klasifikasi
Angin Decision Tree
1 2025-03- 30,40 73,90 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- 37,90 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 84,30 2,16 Berawan
09 /07:09
13 2025-03- 26,80 84 6,12 Berawan
09 /07:39
14 2025-03- 25,70 89,90 1,44 Berawan
09 /08:10
15 2025-03- 25 90,40 21,96 Hujan Ringan
09 / 08:40




16 2025-03- 24,90 90,10 25,56 Hujan Ringan
09/09:10

17 2025-03- 24,20 87 12,60 Hujan Ringan
09/ 09:40

18 2025-03- 24,20 88,50 1,80 Berawan
09/10:10

19 2025-03- 24,90 89,40 1,44 Berawan
09/10:41

20 2025-03- 24,70 92,80 10,08 Hujan Ringan
09/11:11

Berdasarkan Table 19 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, klasifikasi 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.

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.
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4.5. Klasifikasi Kelas Cuaca Menggunakan Metode Naive
Bayes secara Real-time

Table 20. Klasifikasi Kelas Cuaca Naive Bayes

No. Date / Time Suhu Kelembapan Kecepatan Klasifikasi
Angin Naive Bayes
2025-03-08 / Berangin
1 07:00 30,40 73,90 2,15
2025-03-08 / Panas dan
2 07:30 37,70 55,30 3,24 Lembab
2025-03-08 / Panas dan
3 08:00 37,70 54,20 10,80 Berangin
2025-03-08 / Panas dan
4 08:31 32,80 66 18,72 Berangin
2025-03-08 / Panasdan
5 09:01 37,90 54,80 3,96 Lembab
2025-03-08 Panasdan
6 /09:31 42,80 43,60 4,3 Cerah
2025-03-08 / Berangin
7 15:03 32,60 65 26,64
2025-03-08 / Berawan
8 16:03 29,50 73,10 11,88
2025-03-08 / Berawan
9 16:33 27,50 79,80 7,20
2025-03-08 / Berawan
10 17:03 27,10 86,20 10,44
1 2025-03-08 / 27,40 87,70 1,80 Hujan Ringan
17:34
2025-03-09 / Hujan Ringan
12 07:09 27,10 84,30 2,16
2025-03-09 / Berawan
13 07:39 26,80 84 6,12
2025-03-09 / Hujan Ringan
14 08:10 25,70 89,90 1,44
2025-03-09 / Hujan Lebat
15 08:40 25 90,40 21,96
16 2025-03-09 / 24,90 90,10 25,56 Hujan Lebat
09:10
2025-03-09 / Hujan Sedang
17 0940 24,20 87 12,60
18 202?69:;'.609/ 24,20 88,50 1,80 Hujan Ringan
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19 2025-03-09 / 24,90 89,40 144 Hujan Ringan
10:41
20 202513'19309 /| 2470 92,80 10,08 Hujan Sedang

Berdasarkan Table 20, hasil klasifikasi cuaca dari 20 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 dan 20). Sementara saat angin rendah dan
kelembapan tinggi, cuaca tetap diklasifikasikan sebagai Hujan Ringan (No. 18-19).

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. Namun, terdapat
beberapa ketidaksesuaian seperti klasifikasi Berangin pada kecepatan angin
rendah, dan data kosong (No. 4) yang menunjukkan model bisa gagal mengenali
kondisi tertentu.
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4.6. Perbandingan Klasifikasi Cuaca menggunakan Metode
Decision Tree dan Metode Naive Bayes secara Real-time
dan Prediksinya

Table 21. Klasifikasi dan Prediksi Kelas Cuaca Decision Tree dan Naive Bayes

No. Date / Time Decision Naive Bayes Decision Naive Bayes
Tree Real-time Tree Prediksi
Real-time Prediksi
1 2025-03-08 / Panas dan . Panas dan Panas dan
Berangin
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
09:01 Lembab Lembab Cerah Cerah
6 2025-03-08 Panas dan Panas dan Panas dan Panas dan
/09:31 Cerah Cerah Cerah Cerah
/ 2025-03-08/ Panas dan Berangin Berangin Berangin
15:03 Berangin
8 2025-03-08/ Berangin Berawan Berawan Berawan
16:03
? 2025-03-08/ Berawan Berawan Berangin Berangin
16:33
10 2025-03-08/ Berangin Berawan Berawan Berawan
17:03
1 202;(:);08 / Berawan ;:ngr; Berawan Berawan
12 2022-7(?35;09/ Berawan I:::;‘r; Berawan Berawan
13 2025-03-09/ Berawan Berawan Berawan Berawan
07:39
14 2025-03-09 / Berawan Hujan Hujan Hujan
08:10 Ringan Ringan Ringan
15 20238?i009/ ;gjgzr:] Hujan Lebat ;:ngr; Huja Ringan
16 2025-03-09 / Hujan . Hujan Hujan
09:10 RinJgan Hujan Lebat Rinjgan Rinjgan
17 2025-03-09 / Hujan Hujan Berawan Berawan
09:40 Ringan Sedang
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18 2025-03-03/ Berawan Hujan Berawan Berawan
10:10 RIngan

19 2025-03-09 / Berawan Hujan Hujan Hujan
10:41 Ringan Ringan Ringan

20 2025-03-09 / Hujan Hujan Hujan Hujan
11:11 Ringan Sedang Ringan Ringan

Tabel 21 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.
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4.7. Evaluasi Model Perbandingan Metode Decision Tree
dan Metode Naive Bayes dalam memprediksi cuaca

Input Dataset
Baca dataset yang
dimasukkan

Cek kelengkapan kolom data
- Suhu
- Kelembapan
- Kecepatan Angin
-Klasfikasi DecisionTree
- Klasifikasi Naive Bayes

]

Pisahkan Fitur X
(data sensor) dan
Target (y1, y2)

Split data Iatin dan uji

Latih Model Prediksi
- Decision Tree (y1)
- Naive Bayes (y2)

!

Lakukan Prediksi dengan input
fitur X (suhu, kelembapan.
kecepatan angin) yang real time

!

Konversi hasil
prediksi
(numerik - label asli)|

Tampilkan Hasil Prediksi Ke
Dashboard
- Decision Tree
- Naive Bayes

Gambar 31. Diagram alir Pelatihan Kedua Metode untuk prediksi cuaca

Gambar 31 diatas merupakan diagram alir dari proses pelatihan data
menggunakan kedua metode yaitu, Decision Tree dan Naive Bayes untuk bisa
memprediksi cuaca 30 menit yang akan datang dari data sensor yang diterima
secara real time dan berdasarkan dataset observasi sensor suhu, kelembapan dan
kecepatan angin serta klasfikasi real-time kedua metode.

Kemudian dari data klasifikasi cuaca real-time dengan kedua metode akan
digunakan untuk memprediksi cuaca 30 menit kedepan, lalu dari hasil pelatihan
dataset, ditentukan Evaluasi Model menggunakan nilai akurasi, akurasi gini,
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akurasi entropy, MSE, dan RMSE nya dan K Fold Cross Validation pada rasio data
yang berbeda sehingga penulis dapat menentukan metode yang lebih unggul
untuk sistem monitoring cuaca yang dibuat oleh penulis :

Rasio Data, digunakan untuk membagi proporsi data yang digunakan sebagai
data testing (pengujian) saat membagi dataset menjadi data latih (training)
dan data uji (testing) dalam machine learning. Pada Evaluasi model ini rasio
data dibagi menjadi 3, yaitu 20%, 30% dan 40% dimana berarti, 20% data
untuk testing, 80% data untuk training, lalu 30% data untuk testing, 70% data
untuk training dan 40% data untuk testing dan 60% data untuk di training.

Akurasi Model, digunakan sebagai metrik utama untuk mengukur seberapa
tepat model dalam melakukan klasifikasi kondisi cuaca (misalnya: cerah,
hujan, mendung, berangin).

Akurasi Gini, akurasi hasil prediksi dari Model Decision Tree untuk melatih
model dengan fungsi pemisah (Split Function) Gini.Gini mengukur
kemurnian sebuah node dalam Decision Tree. Semakin kecil nilai Gini,
semakin murni node itu (semua data berasal dari satu kelas).

Akurasi Entropy dari model Decision Tree menggunakan fungsi pemisah
(Split Function) entropy untuk membangun pohonnya. Entropy mengukur
tingkat ketidakpastian (disorder) dalam data. Semakin tinggi entropy,
semakin tidak murni node tersebut.

Mean Squared Error (MSE), ialah parameter pengukuran rata-rata kuadrat
dari selisih antara nilai prediksi dan nilai aktual. Semakin kecil MSE, semakin
baik model dalam memprediksi nilai yang mendekati kenyataan.

Root Mean Squared Error (RMSE), merupakan akar kuadrat dari MSE dan
memiliki satuan yang sama dengan data asli, sehingga lebih mudah untuk
diinterpretasikan secara langsung.

K Fold Cross Validation, Teknik ini membagi dataset menjadi beberapa
bagian (fold), dan proses pelatihan serta pengujian model dilakukan
sebanyak K kali, dengan bagian data yang berbeda-beda setiap iterasinya.
Pada sistem ini digunakan 5-Fold Cross Validation dan 10-Fold Cross
Validation, yang berarti, dataset dibagi menjadi 5 dan 10 bagian yang sama
besar kemudian model dilatih dan diuji sebanyak 5 kali dan 10 kali dengan
kombinasi data yang berbeda. Dengan menerapkan metode ini pada kedua
model, diperoleh gambaran yang lebih obyektif tentang keandalan masing-
masing model dalam memprediksi kondisi cuaca. Model dengan nilai akurasi
rata-rata tertinggi dari hasil cross validation dapat dianggap memiliki
generalisasi yang lebih baik terhadap data baru.
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4.7.1 Evaluasi Model Decision Tree

Metode Decision Tree digunakan untuk memetakan atribut-atribut masukan
berupa suhu, kelembapan, dan kecepatan angin ke dalam kelas-kelas cuaca
seperti Cerah, Berawan, Panas dan Lembab, atau Hujan Ringan, dll.

& Metode Decision Tree

Cerah -
Hijan Lebat -
Hujan Ringan -

Berawan -

Berangin -

Fanas dan Berangn -
Panas dan Cerah -
Panas dan Lembad -

Gambar 32. Evaluasi Model Decision Tree dengan Rasio data 20%

Dalam pengujian pada Gambar 32, 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%

52
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& Metode Decision Tree
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Predicted Label

e MSE De.

" RMSE Decision Tree: 0.1204

& Perbandingan Fungsi Split Decision Tree
Akuras Gini: 0.97

Akurasi Entropy: 0.87

Gambar 33. Evaluasi Model Decision Tree dengan Rasio data 30%

Dalam pengujian pada Gambar 33, hasil Evaluasi Model dengan rasio data 30%

dari Metode Decision Tree ialah :

Decision Tree mencapai akurasi sebesar 99%, artinya model ini mampu
memprediksi kondisi cuaca dengan benar sebanyak 99 dari 100 kasus.

MSE untuk Decision Tree: 0.0145

RMSE untuk Decision Tree: 0.1204

Akurasi Gini: 97%

Akurasi Entropy 97%

ji ()

& Metode Decision Tree
@ Akurasi Decision Tree: 0.99

# Confusion Matrix Decision Tree:

Confusion Matrix - Decision Tree

crn- o o JEll © .
- HuanRingan- o  © o o 7 | 20
- Hujan Sedang - | ;a

Berangin
Berawan -

Cerah

Hujan Lebat

Hujan Ringan

Hujan Sedang

Panas din Cerah

Panas dan Lembab -

Panas dan Berangin

Predicted Label
S MSE Decision Tree: 0.0105

e RMSE Decision Tree: 01043

& Perbandingan Fungsi Split Decision Tree
Akurasi Gini: 0.98

Akurasi Entropy: 0.98

Gambar 34. Evaluasi Model Decision Tree dengan Rasio data 40%

53



Dalam pengujian hasil pada Gambar 34, Evaluasi Model dengan rasio data 40%

dari Metode Decision Tree ialah :

- Decision Tree mencapai akurasi sebesar 99%, artinya model ini mampu
memprediksi kondisi cuaca dengan benar sebanyak 98 dari 100 kasus.

- MSE untuk Decision Tree: 0.0109

- RMSE untuk Decision Tree: 0.1043

- Akurasi Gini: 98%

- Akurasi Entropy 98%

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 yang terbentuk dari kedua
metode pemisah tersebut cenderung serupa. Hal ini juga mengindikasikan bahwa
data yang digunakan cukup bersih dan relevan terhadap label klasifikasinya. Oleh
karena itu, model Decision 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.
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4.7.2 Evaluasi Model Naive Bayes

Naive Bayes menggunakan pendekatan probabilistik berdasarkan Teorema
Bayes, dan mengasumsikan bahwa masing-masing atribut bersifat independen.

% Naive Bayes Cross Validation

% Naive Bayes - Akurasi CV 5-fold

07174
©.8261

0.8913

0.7174

% Naive Bayes - Akurasi CV 10-fold:

Rata-rata CV 5-fold: 0.791

Rata-rata CV 10-fold: 0.809

Gambar 35. Hasil Akurasi K Fold Validation

Dalam pengujian pada Gambar 35, 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%
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%~ Metode Naive Bayes
@ Akurasi Naive Bayes: 0.78

# Confusion Matrix Naive Bayes:
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Predicted Label

= MSE Naive Bayes: 2.1087

S~ RMSE Naive Bayes: 1.4521
Gambar 36. Evaluasi Model Naive Bayes dengan rasio data 20%

Pada Gambar 36, 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%
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Gambar 37. Evaluasi Model Naive Bayes dengan rasio data 30%

Pada Gambar 37, dalam pengujian hasil Evaluasi Model dengan rasio data 30%

dari Metode Naive Bayes ialah :

- Naive Bayes mencapai akurasi sebesar 80%, artinya model ini mampu
memprediksi kondisi cuaca dengan benar sebanyak 80 dari 100 kasus.

- MSE untuk Naive Bayes: 2.0290

- RMSE untuk Naive Bayes: 1.4244

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

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

%7 Metode Naive Bayes
@ Akurasi Naive Bayes: 0.84
# Confusion Matrix Naive Bayes:
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Gambar 38. Evaluasi Model Naive Bayes dengan rasio data 40%



Pada Gambar 38, dalam pengujian hasil Evaluasi Model dengan rasio data 40%

dari Metode Naive Bayes ialah :

- Naive Bayes mencapai akurasi sebesar 84%, artinya model ini mampu
memprediksi kondisi cuaca dengan benar sebanyak 78 dari 100 kasus.

- MSE untuk Naive Bayes: 1.5978

- RMSE untuk Naive Bayes: 1.2641

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

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

Model Naive Bayes menunjukkan performa klasifikasi yang cukup baik dalam
memprediksi kondisi cuaca, meskipun akurasinya belum setinggi metode Decision
Tree. Pada rasio data uji sebesar 20%, akurasi yang dicapai sebesar 78% dengan
nilai MSE 2.1087 dan RMSE 1.4521. Ketika rasio data uji ditingkatkan menjadi 30%,
akurasi sedikit meningkat menjadi 80% dengan MSE 2.0290 dan RMSE 1.4244.
Peningkatan lebih signifikan terlihat saat menggunakan rasio 40%, dengan akurasi
mencapai 84% dan penurunan MSE serta RMSE menjadi 1.5978 dan 1.2641 secara
berturut-turut. Meskipun nilai MSE dan RMSE relatif lebih tinggi dibandingkan
model Decision Tree, tren penurunannya menunjukkan bahwa model Naive Bayes
tetap menunjukkan kemampuan belajar dari data. Selain itu, hasil cross-validation
5-fold dan 10-fold yang stabil di angka 79-80% menunjukkan bahwa model ini
cukup konsisten meski sederhana. Naive Bayes yang mengasumsikan
independensi antar fitur, padahal dalam data cuaca, variabel-variabel seperti
suhu, kelembapan, dan kecepatan angin cenderung saling berkorelasi. Asumsi
yang tidak sepenuhnya terpenuhi ini dapat menyebabkan penurunan performa
prediksi pada model Naive Bayes.

4.7.3 Kesimpulan Evaluasi Model

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan semua parameter diatas, dapat
disimpulkan bahwa:

- Metode Decision Tree menghasilkan akurasi prediksi yang lebih tinggi
dibandingkan dengan Naive Bayes.

- Metode Decision Tree mampu menyesuaikan aturan klasifikasinya terhadap
kompleksitas data yang bervariasi di lingkungan nyata.

- Namun Metode Decision Tree untuk prediksi berpotensi untuk overfitting
apabila model terlalu kompleks, metode ini terlalu menghafal data latihnya,
sehingga kinerja bisa sangat baik pada data pelatihan tetapi buruk pada data
baru / data uji. Serta menjadi kurang efisien ketika diterapkan pada dataset
yang sangat besar.

- Metode Naive Bayes menawarkan pendekatan yang sederhana dan efisien
dalam proses klasifikasi.
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Metode Naive Bayes, dengan prinsip probabilistik dan asumsi independensi
antar fitur, mampu memproses data dengan sangat cepat.

Dalam Metode Naive Bayes, asumsi independensi antar variabel yang
digunakan dalam klasifikasi terutama dalam kasus data cuaca yang secara
alamiah memiliki keterkaitan antar variabel, seperti suhu yang mempengaruhi
kelembapan atau yang lainnya. Hal ini menyebabkan akurasi Naive Bayes
cenderung lebih rendah dibandingkan dengan Decision Tree dalam
eksperimen ini

Oleh karena itu, penulis lebih merekomendasikan Metode Decision Tree untuk

digunakan dalam implementasi Sistem Pemantauan Cuaca ini.
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Bab.5 Kesimpulan dan Saran

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian mengenai Perbandingan Metode Decision Tree

dan Naive Bayes dalam menganalisis sistem pemantauan Cuaca, dapat
disimpulkan sebagai berikut:

1.

Informasi hasil pemantauan cuaca dapat diakses secara real-time, sehingga
sangat mendukung aktivitas pembelajaran maupun kegiatan transportasi di
lingkungan Politeknik Negeri Batam. Dengan adanya informasi yang
bersifat prediktif dan akurat, pengguna dapat mengambil langkah antisipasi
terhadap kondisi cuaca ekstrem atau tidak stabil

Sistem pemantauan cuaca yang dibuat berfungsi sebagai sumber utama
data dan mampu menganalisis data pengukuran seperti suhu, kelembaban,
dan kecepatan angin secara real-time pada dashboard web yang dibuat.
Alat ini menjadi komponen penting karena keakuratan model sangat
bergantung pada kualitas dan konsistensi data yang dikumpulkan.

Sistem telah berhasil mengintegrasikan sensor suhu dan kelembapan
DHT22 dan anemometer dengan mikrokontroler ESP32 yang berfungsi
untuk mengumpulkan data secara efisien dan berkelanjutan. Penggunaan
dua metode klasifikasi (Decision Tree dan Naive Bayes) dalam sistem ini
memberikan fleksibilitas dalam proses analisis dan memungkinkan adaptasi
terhadap berbagai kondisi cuaca secara otomatis.

Kedua metode memiliki kelebihan masing-masing dalam menganalisis data
cuaca pada sistem ini. Metode Decision Tree mencapai akurasi 98% pada
rasio data 20% dan akurasi 99% pada rasio data 30% dan 40% dan
mendapatkan akurasi Gini juga entropy 96% - 98% pada masing masing
rasio data, menunjukkan konsistensi tinggi dalam klasifikasi kondisi cuaca
sementara itu, Metode Naive Bayes mencapai akurasi 78% pada rasio data
20%, akurasi 80% pada rasio data 30% dan akurasi 84% pada rasio data 40%
dan rata-rata akurasi 79% pada validasi silang 5 fold juga rata rata akurasi
80% pada validasi silang 10 fold, jauh lebih rendah dibanding rata-rata
akurasi Decision Tree. Oleh karena itu untuk Sistem Pemantauan Cuaca ini
lebih direkomendasikan penggunaan Metode Decision Tree.

Pemanfaatan dataset historis dan realtime yang disimpan secara otomatis
dalam sistem yang bisa diakses informasinya dari dashboard web juga
membuka peluang untuk pengembangan lanjutan, seperti penerapan
metode pembelajaran mesin lainnya atau integrasi ke dalam sistem
dashboard informasi kampus Politeknik Negeri Batam. Hal ini mendukung
pengambilan keputusan berbasis data (data-driven decision making) dalam
konteks lingkungan pendidikan dan aktivitas luar ruang.
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5.2 Saran

1.

Alat pemantauan harus dirawat dan dikalibrasi secara rutin untuk menjaga
konsistensi data, terutama pada modul RS485 yang rentan panas berlebih.
Dan memastikan data yang diperoleh tetap akurat dan reliabel. Hal ini juga
akan berpengaruh dalam mendapatkan informasi yang akurat terkait cuaca
di area Politeknik Negeri Batam yang bisa diakses dari mana saja.

Mengembangkan pengimplementasian notifikasi otomatis misalnya lewat
SMS atau aplikasi mobile saat terdeteksi potensi cuaca ekstrim, sehingga
pengguna dapat segera mengambil tindakan antisipasi untuk mendukung
kegiatan pembelajaran dan transportasi pada area Politeknik Negeri
Batam.

Melakukan Pengujian sistem di berbagai lokasi dengan kondisi cuaca yang
bervariasi untuk memastikan kinerjanya tetap stabil dan dapat diandalkan
dalam berbagai situasi lingkungan yang berbeda. Langkah ini bertujuan
untuk membuktikan stabilitas dan ketahanan sistem terhadap perubahan
kondisi lingkungan.
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Lampiran

A.  Program Arduino Berikut ini adalah tampilan program arduino
Perbandingan Metode Decision Tree dan Naive Bayes.
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Program Python. Berikut ini adalah tampilan program python dari
Perbandingan Metode Decision Tree dan Naive Bayes guna menampilkan
Dashboard Monitoring Cuaca pada web melalui Github

HTTPAdapter
s.url1ib3. util.retry

n_matrix, mean_squared_

required_columns

train, y2_train)

1d/{PROJECT_NAME}/{DEVICE_NAME}
1d/ {PROJECT_NAME}/{DEVICE_NAME} ?rcn=46ty=46fu=161in
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response = g 18)
response.
data = response. js )
json.loads(data["m2m:cin"]["con"
t requests.exceptions.RequestException
st.error(f"Erro
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data_response = requests.get(f"{URL_BASE}/~{uri}", headers=headers, timeout=10)
data_response.r: for_st:
data_content = data_response
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content = j

s ontent("n2m:
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history.append(content)

ane(history) if history

t requests.exceptions.RequestException
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input_data = [[suhu, kelembapan, angin]]
dt_pred = dt_model.predict(input_data)
nb_pred = nb_nodel.predict(input_data)

dt_result = le.inve
nb_result = le.i
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