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Banjir merupakan salah satu bencana alam yang memberikan dampak
signifikan terhadap kehidupan sosial, ekonomi, dan infrastruktur.
Peningkatan intensitas curah hujan akibat perubahan iklim global serta
sistem drainase yang tidak memadai menjadi faktor utama penyebab
banjir di berbagai wilayah. Oleh karena itu, kemampuan untuk
memprediksi banjir secara dini menjadi hal yang krusial dalam upaya
mitigasi risiko. Penelitian ini mengembangkan model klasifikasi
banjir berbasis algoritma Naive Bayes yang dipadukan dengan teknik
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) untuk
mengatasi ketidakseimbangan data antara kelas banjir dan non-banjir.
Proses analisis dilakukan dengan pendekatan CRISP-DM yang
mencakup enam tahapan: pemahaman bisnis, pemahaman data,
persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan implementasi. Dataset yang
digunakan merupakan data historis curah hujan wilayah Kerala, India,
periode 1901-2018 yang diperoleh dari platform Kaggle. Evaluasi
performa model dilakukan menggunakan metrik Accuracy, Precision,
Recall, F1-Score, dan Hamming Loss. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa kombinasi Naive Bayes dan SMOTE mampu meningkatkan
sensitivitas model terhadap kejadian banjir, serta memberikan
kontribusi dalam pengembangan sistem peringatan dini bencana yang
lebih efektif dan andal.

Penulis yang sesuai:
Refida Septiana Putri
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Email: refidaseptianaputrio@gmail.com

1. PENDAHULUAN

Banjir merupakan salah satu bencana alam yang memiliki dampak signifikan terhadap kehidupan sosial,
ekonomi, dan infrastruktur [1]. Faktor terjadinya banjir bisa dari curah hujan ekstrim dan sistem drainase yang
memadai [2] Peningkatan intensitas curah hujan akibat perubahan iklim global memperbesar risiko banjir di berbagai
wilayah. Oleh karena itu, kemampuan untuk memprediksi potensi terjadinya banjir secara dini sangat penting guna
mendukung mitigasi risiko dan pengambilan keputusan yang cepat dan tepat oleh pihak berwenang. Dalam beberapa
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tahun terakhir, pendekatan berbasis data dan kecerdasan buatan (Al) telah dimanfaatkan secara luas untuk melakukan
prediksi bencana, termasuk banjir. Salah satu metode yang banyak digunakan adalah algoritma Naive Bayes karena
kemudahannya dalam implementasi dan efisiensinya dalam klasifikasi[3]. Namun, tantangan utama dalam pemodelan
prediksi banjir adalah adanya ketidakseimbangan data (imbalanced dataset), di mana jumlah kejadian banjir (kelas
minoritas) jauh lebih sedikit dibandingkan dengan data non-banjir (kelas mayoritas). Ketidakseimbangan ini dapat
menyebabkan penurunan kinerja model dalam mengenali kejadian banjir secara akurat. Dalam bidang prediksi banjir
menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes mampu mengklasifikasikan kejadian banjir dengan tingkat akurasi
mencapai 79,16%, berdasarkan data historis curah hujan[4]. Algoritma ini terbukti cukup efektif dalam memodelkan
hubungan antara intensitas curah hujan dan kemungkinan terjadinya banjir, meskipun tetap menghadapi tantangan
dalam mendeteksi kasus-kasus yang jarang terjadi atau termasuk dalam kelas minoritas. Meskipun demikian,
tantangan utama dalam model prediksi banjir adalah ketidakseimbangan data (imbalanced dataset), di mana jumlah
data banjir sebagai kelas minoritas lebih sedikit dibandingkan kelas mayoritas. Oleh karena itu, teknik Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE) digunakan untuk menyeimbangkan data dengan menciptakan sampel
sintetis pada kelas minoritas, sehingga meningkatkan sensitivitas model terhadap kejadian banjir yang jarang terjadi
namun krusial [5].

Dalam penelitian ini, proses analisis data bencana banjir dilakukan menggunakan pendekatan CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining) yang terdiri dari enam tahapan utama: pemahaman bisnis,
pemahaman data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan implementasi [6]. Pendekatan ini belum banyak diterapkan
secara komprehensif dalam penelitian kebencanaan di Indonesia, yang umumnya langsung fokus pada performa
algoritma [7]. Dengan mengadopsi CRISP-DM, penelitian ini bertujuan mengembangkan model Klasifikasi banjir
berbasis algoritma Naive Bayes dan SMOTE dengan data historis curah hujan wilayah Kerala, India dari tahun 1901—
2018 yang diperoleh dari Kaggle. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, F1-
Score, dan Hamming Loss untuk memastikan keandalan model dalam mendeteksi banjir secara dini. Hasil yang
diperoleh diharapkan dapat meningkatkan efektivitas sistem peringatan dini bencana dan pengambilan keputusan oleh
pemangku kebijakan[8].

2. METODE

Dalam penelitian ini metode yang diterapkan yaitu CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining)
sebuah metode standar dalam proses pengembangan sistem berbasis data mining yang mempunyai 6 Tahapan: yaitu
business understanding, tahap data understanding, tahap data preparation, tahap modeling dan tahap evaluation. Dan
pada gambar 1 adalah alur proses CRISP-DM yang digunakan pada penelitian ini.

Bussines Understanding
pemzhaman data

Evaluation
accuration, precision,
recall Fl-score haming loss

Tahap Data Understanding
pemahaman dataset

Data Preparation
Pembersihan dan penghapusan
kolom, Pengkodean label
kategorikal, Penyortiran
berdasarkan tahun, Modeling
Pembentukkan data fitur dan Naive Bayes
label (X dan Y), Penanganan
ketidak keseimbangan data
dengan SMOTE, Pembagian
data latih dan data uji

Gambar 1. Proses alur penelitian berdasarkan CRISP-DM
2.1. Business Understanding
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Prediksi banjir seringkali menghadapi tantangan karena data kejadian banjir yang tidak seimbang, di mana
jumlah kasus banjir (kelas minoritas) jauh lebih sedikit dibandingkan dengan kondisi normal (kelas mayoritas). Hal
ini dapat menyebabkan rendahnya akurasi model dalam mendeteksi potensi banjir secara tepat. Permasalahan Dataset
tidak seimbang (imbalanced), dimana kasus banjir (minoritas) jauh lebih sedikit daripada non-banjir (mayoritas).
Tanpa penanganan yang tepat, model Naive Bayes cenderung bias ke kelas mayoritas (non-banjir), sehingga gagal
memprediksi banjir secara akurat.
2.2. Tahap Data Understanding

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari situs Kaggle, melalui dataset berjudul Monthly Rainfall
Index and Flood Probability yang disusun oleh Mukul Thakur (2020). Dataset ini berisi data historis curah hujan serta
kejadian banjir tahunan di negara bagian Kerala, India, yang tercatat sejak tahun 1901 hingga 2018. Dataset ini terdiri
dari 118 entri (baris) dan 16 atribut (kolom) seperti pada tabel dibawah :

Tabel 1. Keterangan dataset Monthly Rainfall Index and Flood Probability

No Nama Kolom Deskripsi

1 SUBDIVISION Subdivisi wilayah pencatatan (hampir seluruhnya "KERALA")
2  YEAR Tahun pencatatan data (1901-2018)

3 JAN Curah hujan bulan Januari (dalam mm)

4 FEB Curah hujan bulan Februari(dalam mm)

5 MAR Curah hujan bulan Maret (dalam mm)

6 APR Curah hujan bulan April(dalam mm)

7 MAY Curah hujan bulan Mei(dalam mm)

8 JUN Curah hujan bulan Juni (dalam mm)

9 JUuL Curah hujan bulan Juli (dalam mm)

10 AUG Curah hujan bulan Agustus (dalam mm)

11 SEP Curah hujan bulan September (dalam mm)

12 OCT Curah hujan bulan Oktober (dalam mm)

13 Nov Curah hujan bulan November (dalam mm)

14 DEC Curah hujan bulan Desember (dalam mm)

15 ANNUAL RAINFALL Total curah hujan tahunan ( range: 2.068,8-4.473,0)

Atribut FLOODS digunakan sebagai variabel target dalam penelitian ini dan terdiri dari dua kelas: "YES"
menandakan terjadinya banjir, dan "NO" menandakan tidak terjadi banjir yaitu sebanyak 60 data poin mengalami
banjir dan 58 data poin tidak. Hampir seluruh entri pada kolom SUBDIVISION bernilai “KERALA”, namun
ditemukan satu entri dengan perbedaan penulisan yang dapat dikoreksi pada tahap pra proses data. Pola curah hujan
bulanan menunjukkan karakteristik musiman khas wilayah tropis, dengan puncak curah hujan pada bulan Juni hingga
Agustus. Total curah hujan tahunan bervariasi dari 2.068,8 mm hingga 4.473,0 mm, yang mencerminkan dinamika
iklim dari tahun ke tahun. Seluruh nilai dalam dataset ini tercatat lengkap tanpa adanya nilai kosong (missing values),
sehingga dataset ini siap digunakan dalam analisis statistik dan pemodelan prediktif. Dataset ini tersedia secara publik
dan dapat diakses https://www.kaggle.com/datasets/mukulthakur177/kerela-flood

2.3. Tahap Data Preparation

Pre-processing data merupakan langkah penting untuk memastikan data siap dianalisis dengan penghapusan
ketidakkonsistenan, penanganan data tidak seimbang, serta pengkodean agar data dapat dipahami oleh algoritma.
Berikut tahapan preparation yang dilakukan
2.3.1. Pembersihan dan Penghapusan Kolom kosong

Dengan mengidentifikasi identifikasi data yang hilang, penghapusan kolom yang dianggap tidak relevan.bisa
meningkatkan kualitas dataset sebelum pemodelan.
2.3.2. Pengkodean Label Kategorikal

Mengkategorikan Data yang perlu dikonversi menjadi format numerik agar dapat diproses oleh algoritma
machine learning.
2.3.3. Penyortiran Pembentukan Data Fitur dan Label (x dan y)
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Berdasarkan Tahun model dapat dilatih dan diuji dengan data yang terdistribusi secara kronologis, menjaga
urutan historis yang penting dalam konteks prediksi fenomena alam seperti banjir. fitur x untuk merepresentasikan
data curah hujan bulanan hingga total tahunan dan fitur y untuk menunjukkan apakah terjadi banjir pada tahun tersebut.
2.3.4. Pembagian Data Latih dan Uji

Dataset dibagi menjadi data latih dan data uji menggunakan stratified split dengan rasio 70:30 dengan data yang
sedikit Rasio ini dipilih karena dianggap memberikan keseimbangan optimal antara data yang cukup untuk pelatihan
model, dan data yang cukup untuk melakukan evaluasi performa.

2.3.5. Penanganan Ketidakseimbangan Data

Pada dataset banjir memiliki distribusi yang tidak seimbang antara kejadian banjir dan non-banjir. Teknik
resampling, jadi teknik SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) diterapkan untuk menyeimbangkan
dataset, sehingga model tidak bias terhadap kelas mayoritas dan dapat mendeteksi kejadian banjir dengan lebih akurat.

2.4, Tahap Modeling

Untuk tahapan modeling ini dilakukan metode SMOTE dengan algoritma Naive Bayes, yang diterapkan pada
data banjir negara bagian kerala yang bersumber dari kaggle, teknik pra pemrosesan data dan metode evaluasi dengan
perangkat lunak python sebagai pendukung penerapan model dan algoritma yang sudah disebutkan Guna mencapai
tujuan penelitian yaitu menghasilkan prediksi banjir dengan optimal.
2.4.1. SMOTE

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) merupakan teknik yang menyeimbangkan dataset kelas
minoritas yang mungkin menimbulkan masalah hingga seimbang menjadi data mayoritas[9]. SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) ialah salah satu metode yang banyak digunakan untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Teknik ini berkerja dengan cara mengambil sampel data baru. Jumlah data
sampel yang diambil menyesuaikan dengan jumlah data minoritas[10].
2.4.2. Naive bayes

Algoritma Naive Bayes merupakan salah satu teknik klasifikasi yang digunakan untuk memprediksi suatu
kejadian berdasarkan nilai probabilitas. Algoritma ini mengacu pada Teorema Bayes, yang memungkinkan
perhitungan probabilitas suatu hipotesis dengan mempertimbangkan informasi awal (prior) dan data baru yang
diperoleh (likelihood). Melalui pendekatan ini, nilai probabilitas akhir (posterior) dapat diperbarui secara lebih akurat
berdasarkan bukti terkini, sehingga mendukung proses pengambilan keputusan yang lebih tepat[11].
2.5. Tahap Evaluasi

Evaluasi terhadap performa model sangat penting untuk mengetahui sejauh mana kemampuan model dalam
mengenali pola yang tepat dari data yang digunakan.evaluasi ini menggunakan Lima metrik utama, yaitu Accuracy,
Precision, Recall, F1 Score dan Hamming Loss yang seluruhnya dihitung menggunakan pendekatan Confusion
Matrix.
2.5.1. Accuracy

Accuracy adalah ukuran proporsi dari keseluruhan prediksi yang dilakukan model yang benar. Dalam konteks
klasifikasi, accuracy menghitung seberapa sering model membuat prediksi yang tepat, baik untuk kelas positif maupun
negatif .
2.5.2. Precision

Precision adalah ukuran yang menunjukkan ketepatan model dalam memprediksi kelas positif. Precision
menjawab pertanyaan: “Dari semua prediksi yang dikatakan sebagai positif oleh model, berapa banyak yang benar-
benar positif?”. Precision diartikan sebagai rasio item relevan yang dipilih terhadap semua item terpilih. Precision
merupakan probabilitas bahwa sebuah item yang dipilih adalah relevan. Dengan kata lain precision diartikan sebagai
kecocokan antara permintaan informasi dengan jawaban atas permintaan tersebut [12].
2.5.3. Recall

Recall merupakan jumlah prediksi yang relevan dengan label kebenaran dibandingkan dengan semua label
bernilai 1 pada label kebenaran [13]. Recall, atau sensitivitas, mengukur kemampuan model untuk menemukan seluruh
kasus yang benar-benar positif. Dalam konteks ini, recall menjawab: “Dari semua kejadian hujan sangat lebat yang
sebenarnya terjadi, berapa banyak yang berhasil dikenali oleh model?”.
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2.5.4. F1-Score

F1-Score merupakan salah satu metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur kinerja model klasifikasi
dengan menyeimbangkan antara Presisi (Precision) dan Sensitivitas (Recall). F1-Score sangat berguna ketika data
yang digunakan tidak seimbang atau ketika kedua jenis kesalahan False Positive (positif palsu) dan False Negative
(negatif palsu) memiliki dampak yang sama seriusnya [14]. F1-Score adalah rata-rata harmonik dari presisi dan recall.
Tidak seperti rata-rata aritmatika biasa, rata-rata harmonik memberikan lebih banyak bobot pada nilai yang lebih kecil,
sehingga F1-Score akan rendah jika salah satu dari precision atau recall rendah, sekalipun yang lain tinggi.
2.5.5. Hamming Loss

Hamming Loss adalah salah satu metrik evaluasi yang umum digunakan dalam klasifikasi multi label. Metrik
ini menghitung rata-rata kesalahan prediksi label terhadap jumlah total label yang tersedia. Karena hamming loss
menyatakan nilai rata-rata suatu label salah diprediksi, maka performa model dikatakan lebih baik ketika memiliki
nilai hamming loss yang semakin kecil [15].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Data Preparation

Dari metode CRISP-DM yang diterapkan setelah memahami tujuan dan dataset maka dilakukan pra pemrosesan
dari dataset dengan mulai pembersihan dataset yaitu dengan penghapusan kolom SUBMISSION karena berisi data
yang bernilai string setelah itu cek nilai kosong, dan hasilnya dataset tidak terdapat data yang kosong

In [1]: runfile('D:/anaconda3/filepraktikumPM/projek/ini jadi SMOTE ke
data training.py', wdir='D:/anaconda3/filepraktikumPM/projek’)

Cek Dataset:
SUBDIVISION

YEAR

JAN

FEB

MAR

APR

MAY

JUN

JuL

AUG

SEP

ocT

NOV

DEC

ANNUAL RAINFALL

COOOCOOODCOOODO®

FLOODS
dtype: int64

Gambar 2. Hasil dari cek nilai kosong
Karna dalam dataset tidak terdapat nilai kosong selanjutnya pengkodean label kategorikal dimana melakukan
perubahan pada kolom FLOODS yang terdapat kata YES dan NO dirubah menjadi 1 dan 0, karna dalam algortima
naive bayes memproses data dalam bentuk numerik agar mendapatkan hasil yang akurat, dan hasilnya terdapat pada
gambar 3.

®

index YEAR JAN FEB MAR APR MAY JUN  JUL  AUG SEP OCT NOV DEC ANMUALRAINFALL FLOODS
191 28.7 44.7 51.6 168 174.7 824.6 743  357.5 197.7 266.0 350.8 48.4 3248.6
1%2 6.7 2.6 57.3 83.9 134.5 399.9 1265 315.8 491.6 358.4 158.3 121.5 3326.6
1%3 3.2 18.6 3.1 83.6 240.7 558.6 1022.5 420.2 341.8 354.1 157 59 2712
1%4 23.7 3 32.2 715 235.7 1888.2 725.5 351.8 222.7 328.1 33.9 3.3 3129.7
195 1.2 22.3 9.4 105.9 263.3 850.2 520.5 203.6 217.2 383.5 74.4 0.2 27416
196 26.7 7.4 9.9 59.4 160.8 414.9 954.2 442.8 131.2 251.7 163.1 8 2708
197 18.8 4.8 55.7 170.8 101.4 770.9 760.4 981.5 225 309.7 219.1 52.8 3671.1
1%8 &  20.8 38.2 162.9 142.6 592.6 902.2 352.9 175.9 253.3 47.9 11  2648.3

1999 54.1 11.8 61.3 93.8 473.2 704.7 782.3 238 195.4 212.1 171.1 32.3 3050.2

[0 BT B =N I S Vi i ey =3
L - I =

191@ 2.7 25.7 23.3 124.5 148.8 680 484.1 473.8 248.6 356.6 280.4 0.1 2848.6

Format | [ Resize | [¥) Background color () Column minjmax Close

Gambar 3. Hasil proses data FLOODS
Selanjutnya dalam proses penyortiran data dengan pembentukan variabel x independen dari kolom 2 hingga 14
sebagai kolom perbandingan dan y dependen kolom 1 sebagai variabel target prediksi.
36
df2.sort_values(*YEAR').reset_index(drop=True)

afz.lloc[:,l:IL]
df2.1ilocl[:,-11]

Gambar 4. Pembentukan data x dan y
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Dengan telah dilakukannya pra pemrosesan data maka sebelum dilakukannya SMOTE data perlu dilakukan
pembagian data latih dan data uji, dengan menerapkan perbandingan 0.7 : 0.3 yang artinya 70% data latih dan 30%
data uji.

j; # 6. Split 70:30, train dan test
43 X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(

a4 X, y, test_size=0.3, shuffle=True, random_state=42)
45

Gambar 5. Pembagiann data latih dan uji
Setelah data dibersihkan, dikodekan, dan dibagi secara proporsional ke dalam data latih dan data uji, teknik
SMOTE diterapkan pada data latih untuk menyeimbangkan distribusi kelas antara kejadian banjir dan non-banjir.
Teknik SMOTE bertujuan untuk meningkatkan kinerja model Kklasifikasi dengan memberikan representasi yang

lebih adil bagi kelas minoritas selama proses pelatihan model.
45
46 # 7. Penerapan SMOTE setelah split
47 from i1mblearn.over_sampling import SMOTE
48 smote = SMOTE(random_state=42)
43 X_train, y_train = smote.fit_resample(X_train, y train)
50

~ Gambar 6. VPéherapan SMOTE

3.2. Modeling dan Evaluasi algoritma Naive Bayes

Dataset yang digunakan berasal dari file yang berformat CSV, yang mencangkup atribut dari kolom YEARS
hingga FLOODS. Dataset tersebut telah melalui tahap preprocessing untuk memastikan kelayakan data sebelum
digunakan dalam proses Klasifikasi. 10 data teratas dari hasil preprocessing adalah sebagai berikut:

168.8  414.9
101.4

142.6

Gambar 7. Dataset setelah preprocessing
Tahap splitting data dilakukan menggunakan metode train-test split dengan rasio 70:30 seperti yang sudah
dijelaskan sebelumnya. Untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas variable target, diterapkan metode SMOTE pada
data latih. Proses klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma Naive Bayes Gaussian. Model yang telah dilatih
kemudian diuji terhadap data uji , dan hasil evaluasinya sebagai berikut:

Evaluasi Naive Bayes(% persen)
Akurasi 1 91.67%
Presisi

Recall
Fl-Score
Hamming Loss

Gambar 8. Evaluasi Naive Bayes

Berdasarkan hasil evaluasi tersebut, model menunjukan performa klasifikasi yang cukup baik, dengan akurasi
algoritma Naive Bayes sebesar 91,67% dan nilai F1-Score sebesar 92,31%, yang menunjukan keseimbangan antara
presisi dan recall. Nilai hamming loss yang rendah sebesar 8,33% juga menunjukan tingkat kesalahan yang relatif
kecil.
4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil membuktikan bahwa kombinasi algoritma Naive Bayes dan teknik SMOTE mampu
meningkatkan akurasi dan sensitivitas dalam prediksi bencana banjir. Permasalahan ketidakseimbangan data yang
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menjadi tantangan utama dalam pemodelan prediksi banjir dapat diatasi dengan efektif melalui penerapan SMOTE,
yang menyeimbangkan distribusi antara data banjir dan non-banjir. Penerapan proses CRISP-DM juga memberikan
alur kerja yang sistematis dan komprehensif, mulai dari pemahaman bisnis hingga tahap evaluasi.

Hasil evaluasi model menunjukkan kinerja yang sangat baik dengan akurasi sebesar 91,67%, F1-Score sebesar
92,31%, dan nilai Hamming Loss yang rendah sebesar 8,33%, yang menandakan model memiliki tingkat kesalahan
prediksi yang kecil. Temuan ini menunjukkan bahwa pendekatan yang digunakan tidak hanya andal, tetapi juga layak
diterapkan dalam sistem peringatan dini bencana banjir. Kedepan, hasil penelitian ini dapat dikembangkan lebih lanjut
dengan menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam, serta menggabungkan variabel lingkungan lainnya seperti
data topografi dan tata guna lahan untuk meningkatkan akurasi dan generalisasi model. Selain itu, pendekatan ini
memiliki potensi untuk diterapkan di wilayah lain dengan karakteristik curah hujan dan banjir yang serupa, guna
mendukung mitigasi risiko dan pengambilan keputusan yang lebih cepat dan tepat oleh pemangku kebijakan.
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