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BAB1
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Iklim merupakan geografi yang sangat penting karena mempengaruhi aktivitas

usia di lingkungan, seperti transportasi, pertanian,Ada banyak iklim yang berbeda

di dunia. Iklim adalah cuaca yang terjadi di area yang luas untuk waktu yang lama.

Cuaca adalah udara di area tertentu dan relatif singkat. Cuaca yang ditandai siang dan

malam dapat bah dalam waktu singkat. Di antara faktor penting perubahan iklim

Salah satunya adalah curah hujan, curah hujan adalah elemen iklim, curah hujan juga

merupakan faktor langsung dalam perubahan iklim baik dan buruk, curah hujan
adalah jumlah udara yang jatuh di atas permukaan datar menjadi milimeter [1].

Cuaca merupakan kondisi udara dalam kurun waktu tertentu serta pada
daerah tertentu yang relative singkat dan pada jangka masa yang sempit. Formasi
adalah kolaborasi antara elemen cuaca dan periode cuaca hanya dalam beberapa jam.
Iklim adalah kondisi cuaca rata-rata selama periode waktu yang lama (minimal 30
tahun) selama survei dilakukan dan mencakup area yang luas [2].

Kota Gorontalo sama seperti kota atau wilayah di Secara umum, di
Indonesia, dengan iklim tropis, intensitas curah hujan menjadi tidak stabil karena
penguapan air yang sangat besar ke atmosfer. Intensitas curah hujan juga disebut
sebagai curah hujan yang sangat deras atau ekstrim dan dapat menyebabkan banjir.
Curah hujan ini terjadi ketika curah hujan mencapai lebih dari 100mm / hari
(BMKG).

Intensitas curah hujan di kota Gorontalo berbeda-beda. Pada beberapa tempat
terkadang hujan lebat dan dilain tempat sama sekali tidak terjadi hujan. Berdasarkan
data yang diperoleh dari BMKG Stasiun Klimatologi Tilongkabila Gorontalo berikut

ini ditampilkan data curah hujan pada beberapa wilayah di kota Gorontalo:




Tabel 1.1. Data Set prediksi curah hujan 2019

b Bulan suhu rzata Kelembaban Tf}:f;n'l?ﬂ Penyinaran ﬁ‘;‘;ﬁmﬂﬂ Curah Hujan
1. | Jan 269 83 Rendah Rendah Tinggi Hujan lebat
2. | Feb 27 83 Rendah Rendah Rendah Hujan lebat
3. | Mar 275 81 Rendah Sedang Sedang Hujan ringan
4. | Aprl 27 81 Sedang Sedang Sedang Hujan ringan
5. | Mei 278 84 Tinggi Rendah Sedang Hujan lebat
6. | Jun 275 83 Sedang Rendah Sedang Hujan lebat
7. | Jul 275 80 Rendah Sedang Sedang Hujan lebat
8. | Agt 28 76 Rendah Sedang Tinggi Hujan ringan
9. | Sept 285 75 Rendah Rendah Tinggi Tidak hujan
10. | Okt 289 74 Rendah Tinggi Tinggi Hujan lebat
11. | Nov 284 80 Tinggi Sedang Sedang Tidak hujan
12. | Des 28,6 78 Tinggi Tinggi Tinggi Hujan lebat

(Sumber data: BMKG Stasiun Klimatologi Tilongkabila Gorontalo 2019)

Seperti halnya data tersebut diatas (diambil seampel Kecamatan Dumbo
Raya), intersitas curah hujan berbeda-beda setiap bulannya, hal tersebut menurut
penjelasan kepala BMK(‘bStasiun Klimatologi Tilongkabila Gorontalo diakibatkan
oleh adanya perubahan suhu minimum, suhu maksimum, kelembaban rata-rata,
penyinaran dan kecepatan angin. Sepertﬁang disebutkan sebelumnya adalah iklim
tropis dan iklim yang menyebabkan penguapan air ke atmosfer sangat besar,
mengakibatkan intensitas curah hujan. [tu menjadi tidak stabil.

Prediksi atau Peramalan curah hujan telah menjadi salah satu tantangan paling
ilmiah dan teknologi, menantang dunia selama abad terakhir. Ini disebabkan oleh dua
faktor utama yang digunakan untuk melakukan berbagai aktivitas manusia dan
kemajuan komputasi. Untuk memprediksi jumlah curah hujan yang tepat maka dalam
penelitian ini penulis mengusulkan penggunaan algoritma Naive Bayes dan evalusi
model dengan melihat hasil klasifikasi menggunakan confision matriks. Dipilihnya
Naive Bayes, disebabkan algoritma tersebut merupakan satu sistem diantara beragam

sistem yang cocok dalam prediksi curah hujan, tanpa mengecilkan metode prediksi




yang lain. Data atau atribut inputan yang digunakan adalah penyinaran,suhu rata
rata kecepatan angin,tekanan udara. Hasil atau output nantinya untuk menentukan
prediksi curah hujan adalah tidak hujan, hujan ringan, hujan lebat.
Beberapa penelitian tentang prediksi menggunakan naive bayes diaaaranya
yang dilakukan oleh Naisha Rahma Indraswari, 2018 [3] dengan judul “Aplikasi
ediksi Usia Burung dengan Metode Naive Bayes” Hasil penelitian ini adalah
aplikasi yang dapat memprediksi usia kelahiran dengan nilai akurasi terapan tertinggi
78,69%, nilai presisi tertinggi 70,14% dan tingkat pemulihan tertinggi. Angka
63,64% Ada.Berikutnya penelitian oleh Syarli dkk [4] dengan judul Metode Naive
Bayes untuk Prediksi Kelulusan, 2016. Evaluasi hasil menunjukkan data yang
diklasifikasikan dengan benar (mengoreksi instance yang diklasifikasikan) selaras
pada pengelompokan alternatif pertama, alternatif kedua serta yang tidak berhasil
dengan persentase 93,6288% dalam artian 338 data, tetapi kurang cocok dengan
prediksi kelas (instance tidak diklasifikasikan dengan benar) yang seharusnya berupa
kelompok dua atau opsi Lulus tetapi disertakan pada grup pertama sebesar 6,3712%
yaknik 23 data. Nilai Persentase akurasi menunjukkan keefektifan set data
Penerimaan diterapkan pada metode Klasifikasi Naive Bayes, yang mencapai 94%.
Selaras dengan penjelasan diatas, dengan ini penulis mengangkat tema penelitian
dengan Judul “Prediksi Curah Hujan di Kota Gorontalo menggunakan Mentode
Naive Bayes”.

1.2. Identifikasi Masalah

1. Perubahan cuaca dapat terjadi begitu cepat

2. Jumlah curah hujan setiap tahun di kota Gorontalo berbeda-beda




1.3. Rumusan Masalah

Berdasarkan identifikasi masalah diatas, maka permasalahannya dapat
dirumuskan sebagai berikut:
1. Bagaimana ketepatan metode Naive Bayes dalam memprediksi curah
Hujan di kota Gorontalo?
2.  Seberapa besar tingkat akurasi metode Naive Bayes dalam memprediksi
curah hujan di Kota Gorontalo?

1.4. Tujuan Penelitian

Berdasarkan Rumusan permasalahan diatas, maka tujuan dari penelitian ini
adalah sebagai berikut:
1. Untukélemperolch model yang tepat dalam penggunaan metode Naive
Bayes pada proses prediksi proses curah hujan di kota Gorontalo.
2. Untuk meningkatkan akurasi yang baik dalam metode Naive Bayes pada
proses prediksi curah hujan di kota Gorontalo.

1.5. Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan mempunyai manfaat, yaitu:

1. Teoritis.
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan masukan bagi pengembangan
ilmu pengetahuan bidang kajian data mining tentang kemampuan metode
Naive Bayes dalam melakukan teknik prediksi.

2. PraktisiHasil
penelitian dapat digunakan sebagai salah satu alternatif atau masukan
kepada instansi terkait guna mendukung dalam pengambilan keputusan

dalam klasifikasi khususnya pada prediksi curah hujan di Kota Gorontalo.




2.1. Tinjauan Studi

BABII

TINJAUAN PUSTAKA

Prediksi tentang curah hujan menggunakan berbagai macam metode merupakan

bidang penelitian yang sudah banyak dikembangkan saat ini.

Berikut penelitian yang menjadi referensi.

Tabel 2.1. Penelitian Tentang Prediksi Curah Hujan

Peneliti/Tahun a Judul Keterangan
Diera Desmonda, Prediksi Besaran Hasil dari pengujian diperoleh nilai
Turzina & M Azhar Hujan MAPE (Mean Average Percentage
Irwansyah, 2018 [5]. Menggunakan Error) bervariasi tergantung jumlah

1

Metode Fuzzy Tinie
Series.

data dan jumlah interval yang
digunakan. Nilai MAPE terbaik
yang diperoleh adalah 0,151% pada
penggunaan data curah hujan
periode 2015 - 2017 dengan jumlah
interval 401.

Satriogi Putramulyo &

Siti Alaa, 2018 [6].

Prediksi Curah
Hujan Bulanan di
Kota Samarinda
menggunakan
Persamaan Regresi
dengan Predikator
Data Suhu Udara
dan Kelembapan
Udara.

Hasil pengolahan data bahwa
prediksi tahun 2016 curah hujan
bulanan di kota Samarinda
mengalami estimasi dan terbaik hasil
prediksi terjadi”pada bulan Oktober .
Prediksi curahhujan bulanan dengan
prediktor suhu udara dan kelembaban
menghasilkan koefisien korelasi yang
sangat kuat dan RMSE baik dimana r
=0,93 dan RMSE =46,26%.

Yulia Fatmi, 2019. [7]

Prediksi
Pembukaan Peluang
Usaha di Kecamatan
Medan Amplas
menggunakan Naive
Bayes.

Pilihan algoritma Naive Bayes
dalam analf@is ini adalah karena
algoritma ini hanya membutuhkan
sejumlah kecil data pelatihan untuk
menentukan estimasi parameter yang
diperlukan dalam proses klasifikasi.
Dari hasil penelitian ini diharapkan
dapat mengetahui prediksi peluang
usaha bagi masyarakat Medan




2.2. Tinjauan Teori
2.2.1. Definisi Curah Hujan

Curah hujan adalah sedimen cair atau padat atau sedimen air yang berasal dari
atmosfer. Untuk menentukan kemungkinan bencana air dan kemungkinan masalah
dan bencana, perlu untuk "mengetahui" karakteristik curah hujan lokal. [1]. Curah
hujan yang direkam dalam inci atau milimeter dapat diartikan sebagai ketinggian
pengumpulan air pada permukaan yang datar, dengan asumsi bahwa itu tidak
tenggelam, tidak mengalir, dan tidak menguap ke atmosfer [8]. Ketinggian curah
hujan diasumsikan sama dengan daerah yang dicakup oleh alat pengukur hujan,
tergantung pada homogenitas daerah tersebut. Intensitas air hujan adalah
ketinggian atau kedalaman waktu air hujan. Sifat umum hujan adalah bahwa
semakin pendek hujan cenderung meningkat kekuatannya, dan semakin lama
periode kembalinya, semakin tinggi kekuatannya. Curah hujan dapat diukur dalam
milimeter (mm). Gelas ukur adalah gelas ukur.

Curah hujan yang parah secara signifikan lebih tinggi atau lebih rendah dari
kondisi stabil rata-rata. Secara umum, curah hujan ekstrem dapat dibagi menjadi
curah hujan basah ekstrem yang menyebabkan banjir dan curah hujan ekstrem
ekstrem yang menyebabkan kekeringan. Efek kekeringan. Menurut Supriatna
dalam curah hujan BMKG, curah hujan dengan kekuatan> 100 mm / hari adalah
parameter untuk hujan ekstrem. Hujan ekstrim peneliti juga mirip dengan kejadian

hujan banjir pada 6-7 Januari dan 10-11 Februari 1996 di DAS Ciliwung [9].




Tabel 2.2. Data Set Prediksi Curah Hujan Tahun 2018

No. | Bulan | suhu rata rata (‘=) Kaifaﬁb?‘%n Tﬁlﬁ:ﬂ ?;:;ymm ?ﬁ:ﬁ: SI:EE
(Mbs) (Knot)
1. |Jan 279 81 Rendah Tinggi Tinggi lilégz?
2. | Feb 28 83 Tinggi | Rendah | Rendah | 142"
3. | Mar 272 81 Rendah Sedang Sedang lilégz?
4. | Aprl 27 80 Sedang Sedang Sedang Ergz:l
5. | Mei 279 84 Tinggi Rendah | Tinggi kll;’;z:‘
6. [Jun 275 83 Sedang Rendah Sedang lilégz;l
7. | Jul 274 80 Rendah Sedang Sedang :-1[1[1];2;1111
8. | Agt 27 79 Rendah Tinggi Tinggi lilégz?
9. | Sept 283 75 Rendah | Rendah | Tinggi E:]jlgr]:
10. | Okt 28.7 78 Rendah | Tinggi | Tinggi :1{1‘1’;’:1
11. | Nov 284 80 Tinggi Sedang Sedang :-1[1[1];2;1111
12. | Des 282 79 Tinggi Tinggi Tinggi T;Eg?

Sumber Data: BMKG Stasiun Klimatologi Tilongkabila Gorontalo 2019




Tabel 2.3. Data Set Prediksi Curah Hujan Tahun 2019

No Bulan suhu rata | Kelembaban Tekanan Penyinaran | Kecepatan Curah
WA ataCe) | Udara(%) | Udara (Mbs) | (%) Angin (Knot) | Hujan

1. |Jan 269 83 Rendah Rendah Tinggi l_lléléi?
2. | Feb 27 83 Rendah Rendah Rendah | 1%
3. | Mar 275 81 Rendah Sedang Sedang ﬂujan
ringan

Hujan

4. | Aprl 27 81 Sedang Sedang Sedang ringan
5. | Mei 278 84 Tinggi Rendah Sedang l—llélég?
6. | Jun 275 83 Sedang Rendah Sedang l-lléléz?
7. | Jul 275 80 Rendah Sedang Sedang 1-1161;1}:])2:1
N Hujan

8. | Agt 28 76 Rendah Sedang Tinggi ringan
o Tidak

9. | Sept 285 75 Rendah Rendah Tinggi hujan
10. | Okt 289 74 Rendah Tinggi Tinggi ngg:‘
. Tidak

11. | Nov 284 80 Tinggi Sedang Sedang hujan
12. | Des 28.6 78 Tinggi Tinggi Tinggi fan

Sumber Data: aVIKG Stasiun Klimatologi Tilongkabila Gorontalo 2019
222 Data Mining

Menurut Han dan Kamber (2011), penambangan data adalah proses

menemukan pola dan pengetahuan yang menarik dari sejumlah besar data.

Menurut Linoff dan Berry (2011), penambangan eData bertujuaﬁuntuk mencari

dan menganalisis sejumlah besar daﬁ dan menemukan makna pola dan aturan.

Menurut Connolly dan Begg (2010), Dan menurut Vercellis (2009), penambangan

data adalah aktivitas yang menggambarkan proses analitis berulang dalam basis




data besar untuk mengekstrak informasi dan pengetahuan yang akurat dan
berpotensi bermanfaat bagi para profesional pengetahuan yang terlibat dalam
pengambilan keputusan dan penyelesaian masalah. Banyak orang menggunakan
data mining sebagai istilah populer KDD. Data Knowledge Discovery (KDD)
adalah keseluruhan proses pencarian dan identifikasi pola pola sepele dalam data
yang ditemukan sebagai pola yang valid, pola baru yang bermanfaat dan dapat
dipahami [10].

ww*&

Patterns

Pr.pfecnlhg

Um
Preprocessed
Dlll Data

Target
Data

Gambar 2.1: Proses Knowledge Discoveryin Database (KDD)
(Sumber: Prasetyo, []]])

"Menurut Han dan Kamber [11], penambangan data umumnya dapat dibagi
menjadi dua kategori utama:
1. Predictive
Predictive Memprediksi adalah proses menemukan pola dalam data
menggunakan beberapa variabel yang berbeda di masa depan. Salah satu teknik
yang terlibat dalam penambangan prediktif adalah klasifikasi. Tujuan dari tugas
prediksi adalah untuk memprediksi nilai properti tertentu berdasarkan nilai

properti lain.




2.Descriptive
Descriptive Penambangan data adalah proses menemukan karakteristik
penting data dalam database. Tujuan dari pekerjaan penjelas adalah untuk
mengurangi pola (korelasi, tren, kelompok, wilayah, dan anomali) yang meringkas
hubun%n kunci dalam data.
Menurut Hoffer, Ramesh & Topi [12], tujuan dari penambangan data
adalah:
lﬁmplanamfy, Ini untuk menggambarkan aktivitas atau kondisi pengamatan.

2 confirmatory, Yaitu, untuk mengkonfirmasi hipotesis yang ada.

3.exploratory, Ini untuk menganalisis data baru dalam hubungan yang aneh.

Tujuan dari data mining adalah untuk mengkategorikan pola-pola yang harus
dicari oleh data mining. Secara umum, data mining dapat dikategorikan ke dalam dua
tegori: teknis dan prediktif [13].Ada juga pekerjaan dan keterampilan terkait;

Gambar 2.2 menunjukkan hubungan antara data mining dan area lainnya.

S,

4. /M. Machine
Leaming, and |
| Statistics| DataMining | Patem |
Recognaion /

N > \ B

Distabass Technology, Parallel Computing, Distribuled Computing

Gambar 2.2 [risan Bidang Ilmu Data Mining
(Sumber: witten et al,,[14])

223 Proses Tahapan Data Mining

Menurut Han dan Kamber [ 11], tahapan data pra-pemrosesan dibagi menjadi:
1. Data preprocessing:

gambaran umum Bagian ini memberikan tinjauan umum tentang
Heprocessing data. Jelaskan banyak faktor yang menentukan kualitas data di bagian
Kualitas Data. Major Tasks in Data Preprocessing:Langkah-langkah utama yang

terlibat dalam preprocessing data, yaitu pembersihan data, integrasi data, reduksi data




dan transformasi data. Pembersihan data mengisi nilai-nilai yang hilang,

membersihkan data yang berisik, mengidentifikasi atau menghilangkan pencilan, dan

enyelesaikan ketidakkonsistenan untuk membersihkan data. Langkah preprocessing

yang berguna adalah menjalankan data dengan pembersihan data. Ini adalah format

data yang sudah diproses
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Gambar 2.3: Format data yang diproses
(Sumber: Han dan Kamber, [11]).
Data Cleaning

Pembersihan data (atau pembersihan data) berupaya untuk mengisi nilai
yang hilang, menghaluskan data berisik, mengidentifikasi pencilan, dan
gyemperbaiki perbedaan data.

@ffissing Values: Banyak tuple yang tidak memiliki nilai tertulis ke properti.
Noisy Data: Noise adalah kesalahan acak atau variasi dari variabel yang
diukur

Data Cleaning as a Process: Gunakan alat komersial untuk mendeteksi
perbedaan metadata (domain, rentang, dependensi, distribusi), mendeteksi
kelebihan, mendeteksi aturan keunikan, aturan kontinuitas, dan nol.

Data Integration

Konsolidasi data melibatkan penggabungan data dari berbagai basis data
ke dalam satu basis data baru. Data yang diperlukan untuk penambangan data

jarang diimpor dari banyak basis data atau file teks, bukan hanya satu basis

data..




4. Data Reduction
Data Menyusut data berguna untuk mengurangi representasi dari
kumpulan data yang jauh lebih kecil dalam volume.
5. Data Transformation and Data Discretization
Dalam transformasi data dan diskritisasi data, data dimodifikasi atau
dikonsolidasikan untuk membuatnya lebih mudah untuk memahami pola

yang ditemukan untuk membuat proses penambangan yang dihasilkan lebih

efisien.
1

224 Teknik Data Mining
Teknologi data mining dibagi menjadi tiga kategori.
1. Association Rule Mining

Menurut Olﬁm dan Shi [14], Rule Mining Association digunakan untuk
memprediksi pola, data mining untuk menemukan aturan yang mengaitkan kombinasi
item atau objek tertentu dalam transaksi data dengan objek tertentu dalam transaksi
data Teknologi.Menurut Han dan Kamber [11], asosiasi penambangan aturan terdiri
dari serangkaian item yang sering terjadi. Asosiasi penambangan aturan adalah"
statistik antara item set A dan B untuk mengungkap aturan korelasi untuk
enyampaikan korelasi item Dapat dianalisis.
2 Classification

Menurut klasifikasi "Olson dan Shi [14], metode ini dimaksu%m untuk

mempelajari berbagai fungsi memetakan setiap data yang dipilih ke salah satu
kelompok kelas yang telah ditentukan". Menurut Han dan Kamber [ 11], "Klasifikasi
adalah proses menemukan model atau fungsi yang menggambarkan atau
membedakan konsep atau kelas data, dengan tujuan untuk dapat memperkirakan kelas
suatu objek yang labelnya tidak diketahui. Metrik untuk mengukur kualitas pencarian

teks.




2.2.2. Naive Bayes

Naive Bayes adalah klasifikasi probabilitas sederhana yang menghitung
probabilitas yang ditentukan dengan menambahkan kombinasi frekuensi dan nilai
dari set data yang diberikan. Algoritma ini menggunakan teorema Bayes dan
mengasumsikan semua properti independen atau ireversibel yang diberikan kepada
variabel kelas yang nilainya [15]. Definisi lain adalah bahwa naive Bayes
memprediksi peluang masa depan berdasarkan pengalaman masa lalu, diurutkan
berdasarkan probabilitas dan metode statistik yang disajikan oleh mantan ilmuwan
Inggris Thomas Bayes.

Naive Bayes didasarkan pada asumsi yaﬁ disederhanakan bahwa nilai
properti independen secara kondisional dengan nilai output. Dengan katwain,
probabilitas mengamati bersama ketika mempertimbangkan nilai output adalah
produk dari probabilitas individu [17]. Keuntungan menggunakan Naive Bayes
adalah bahwa metode ini hanya membutuhkan sejumlah kecil data pelatihan untuk
menentukan estimasi parameter yang diperlukan untuk proses klasifikasi. Naive
Bayes bekerja jauh lebih baik dari yang diharapkan dalam sebagian besar situasi

dunia nyata.

2.2.3. Persamaan Naive Bayes

Bentuk umum model dari persamaan teorema bayes [16]:

P(H|X) = p(x}l}s&!;(ﬂ) 2.1)

Dimana:

X : Data class yang belum di ke&hui

H : Hipotesis data adalah kelas spesifik

P(H|X) . Probabilitas Probabilitas hipotesis H didasarkan pada kondisi X
(posteriori probabilitas)

P(X|H) : "Probabilitas X didasarkan pada hipotesis H"

P(H) : Probabilitas hipotesis H (probabilitas kamus)

P(X) : Probabilitas X




Untuk menjelaskan metode Naive Bayes, Anda perlu mengetahui proses klasifikasi.
Banyak petunjuk diperlukan untuk menentukan kelas yang tepat untuk sampel yang

dianalisis. Jadi metode Naive Bayes di atas disesuaikan sebagai berikut:

P(C)P(F1..Fn|C)
P(F1..Fn) (2_2)

P(C|F1..Fn) =

Dimana Variabel C merepresentasikan kelas, sementara variabel F1...Fn
Mencirikan pedoman yang diperlukan untuk klasifikasi. Rumus kemudian
menggambarkan probabilitas memasukkan sampel karakteristik tertentu di kelas C
(Posterior) menggambarkan probabilitas bahwa karakteristik sampel akan muncul di
kelas C (juga dikenal sebagai probabilitas penggandaan) dalam probabilitas terjadinya

kelas C (sering disebut kamus). Jika properti sampel cenderung muncul Seluruh

Dunia (juga dikenal sebagai bukti). Jadi rumus di atas juga dapat ditulis hanya

sebagai:
) prior x likelihood
Posterior = 7
evidence 223)

Nilai-nilai bukti selalu ditetapkan untuk setiap kelas dalam satu sampel. Nilai
posterior kemudian dibandingkan dengan nilai-nilai posteriors kelas lain untuk
menentukan kelas mana sampel akan diklasifikasikan ke dalam. Penjelasan lebih
lanjut dari formula Bayes dilakukan dengan menjelaskan:

(C|F1, ... ,Fn) menggunakan aturan perkalian sebagai berikut:

P(C|F1,.. ,Fn = P(C)P(F1,.. ,Fn|C) 2.4)
= P(C)P(F1|C)P(F2,...,F n|C,F1)

P(C)P(F1|C)P(F2|C,F1)P(F3,... ,F n|C, F1,F2)

(C)P(F1|C)P(F2|C, F1)P(F3|C,F1, F2)P(F4, ..., F n|C,F1,F2, F3)
P(C)P(F1|C)P(F2|C,F1)P(F3|C,F1,F2) .. P(F n|C,F1,F2,F3, ..., Fn—1)

dapat melihat bahwa hasil dari kecanggihan menghasilkan kondisi faktor yang
semakin kompleks yang mempengaruhi nilai probabilitas, yang hampir mustahil

untuk dianalisis satu per satu. Akibatnya, sulit untuk menghitung. Ini mengarah pada




asumsi independen yang sangat tinggi (naif). Di sinilah digunakan, dan setiap

instruksi (F1, F2 ... Fn) tidak tergantung satu sama lain.

17) = P(F;NF}) _ P(F)P(F;) _ :
PUI) = Zoes = Toap = P 2.5)
Untuk i # j,sehingga
P(Fi|c, F;) = P(F;|C)

Persamaan di atas adalah model teorema Naive Bayes yang akan digunakan
dalam proses klasifikasi. Untuk klasifikasi menggunakan data kontinu, rumus

kepadatan Gaussian digunakan.

1 (xi=pij)? (2.6)
P(XJ. =xl|Y=y}) = —¢ Zazij
A/ 271'(}'5}'
Dimana:
7] :  Peluang
Xi :  Atributke /
X; : Nilai atribu ke /
i :  Kelas yang dicari
Vi :  Sub kelas Y yang dicari
u : mean, menyatakan rata-rata dari seluruh atribut

o . Deviasi standar, menyatakan varian dari seluruh atribut




Alur dari metode Naive Bayes sebagai berikut:

Bacadata

Training

Y
Jumlah dan an Tiap

Probapbilitas Parameter
v £

Tabel Standar

Probabilitas DevigFiTiap

Tabel Mean
dan Standar

Solusi  |=

'

Selesai

Gambar 24. Alur Metode Naive Bayes
Sumber: [18]
Gambar di atas adalah sebagai berikut.

1. Baca data pelatihan
2. Hitung angka dan probabilitas jika data numeriknya adalah:
a. Temukan mean dan simpangan baku dari setiap parameter yang merupakan
data numerik. Persamaan yang digunakan untuk menghitung nilai rata-rata

(rata-rata) dari penghitungan adalah:




_ E?:l X1

n
Atau 2.8)
x1 + xz + JC3 + ‘“xn

H= n
Dimana:
u : rata-rata hitung (mean)
X1 : nilai sampel ke i
n : jumlah sampel

Sedangkan untuk persamaan menghitung nilai simpangan baku (standar

deviasi) adalah sebagai berikut:

(2.9)
2R (n — w)?
g = ——
n—1
Dimana:
o : standar deviasi
X; :nilai x ke i

: rata-rata hitung
n : jumlah sampel
b. Temukan nilai probabilitas dengan membagi jumlah data yang sesuai dalam
kategori yang sama dengan jumlah data dalam kategori itu.
1. Dapatkan nilai dari tabel mean, standar deviasi dan probabilitas.

2. Lalu solusinya dibuat .




2.2.7. Penerapan Metode Naive Bayes

Penelitian Naisha Rahma Indraswari [3], Melakukan Studi pada 2018
Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi usia kelahiran menjadi tiga kategori
berdasarkan faktor yang dialami oleh wanita hamil menggunakan aplikasi prediksi.
Dalam penelitian ini, kategori usia saat lahir meliputi prematur, durasi normal atau
penuh, dan pasca-tanggal.

penyelesaiand?yerikut ini adalah perjanjian yang menerapkan Naif Bayes.
Data yang diperoleh dalam penelitian ini dibagi menjadi dua bagian: data pelatihan
dan data uji. Tabel 2.3 adalah data pelatihan yang digunakan untuk mendapatkan

model, dan Tabel 2.4 adalah data uji untuk menguji model perhitungan data pelatihan.

Tabel 2.3 Data Training
s T
| Blebih Tinggi 1 Normal Tidak | Normal | Tdk Ada PEB Posdate

Kurang | Normal I Normal Tidak | Normal | Tdk Ada | Tdk Ada Normal

Lebih | Normal 1 Prematur Ya Normal Anemia | Tdk Ada Prematur

Cukup | Tinggi Il Anak Tidak | Normal | Anemia PEB Postdate
Pertama

Cukup | Normal I Prematur Tidak | Normal | Tdk Ada | Tdk Ada Normal

Cukup | Tinggi 1 Anak Tidak | Normal | Hipertensi PEB Prematur
Pertama

Lebih | Normal I Normal Tidak | Normal | Tdk Ada | Tdk Ada Normal

Lebih Tinggi 1 Prematur Ya Normal Asma PEB Prematur

Lebih | Normal 1 Anak Tidak Kurang Asma Tdk Ada Prematur
Pertama

Cukup | Normal 2 Normal Tidak | Normal | Tdk Ada | Tdk Ada | Prematur




Tabel 2.4 Data Testing

e

Dengan menggunakan hasil perhitungan pada Tabel 2.3, kita dapat menentukan
kelas usia di Tabel Kelahiran 2 4 sebagai berikut: "
1. Menghitung Jumlah Probabilitas Variabel Y

5
P(Y = Premature) =

0= 0,5

3
P(Y = Normal) = 0= 0,3

2
P(Y = Postdate) = T 0,2

2. Menghitung Probabilitas Variabel X terhadap variabel Y

P(X, = Cukup | Y = Premature) = E P(Xs = Tidak | Y = Premature) = E
1 3
P(X, = Cukup |Y = Normal) = 3 P(X5 = Tidak | Y = Normal) = 3
1 2
P(X, = Cukup |Y = Postdate) = 3 P(Xs = Tidak | Y = Postdate) = 3

P(X, = Tinggi | Y = Premature) =§ P(X¢ = Normal |Y = Premature) =

i

0 4
P(Xz = Tlnggl | Y = Ngrmaf) = § 5

3

2 P(X; = Normal | Y = Normal) = 3

P(Xy = Tinggi |Y = Postdate) = 5

[N )

P(X; = 1| Y = Premature) =§ P(X¢ = Normal | Y = Postdate) =

3 P(X; = Hipertersi |Y =

P(X3=1|Y = Normal) = 3

1
Premature) = :

2
P(X3=1|Y = Postdate) = > P(X, = Hipertensi | Y = Normal)




P(X, = Anak 1|Y = Premature) =

wlo N

P(X, =Anak 1|Y = Normal) =

1
P(X, = Anak 1 |Y = Postdate) = 3

3. Membandingkan Hasil Probabilitas Tiap Kelas
P(X, = Cukup,X, = Tinggi, X5 = 1,X, = Anak 1, X5 = Tidak, X =
Normal, x; = Hipertensi,Xg = PEB|Y = Premature)
2 24 2 3 411
= gx gxgxgxgxgxgxg = 0,00073728
P(X; = Cukup,X, = Tinggi, X5 = 1, X, = Anak 1, X5 = Tidak, X, =
Normal, x;, = Hipertensi,Xg = PEB|Y = Normal)
103 03 300
=gXgXgXzxgATXTAT= 0
P(X, = Cukup,X; = Tinggi, X3 = 1, X4 = Anak 1, X5 = Tidak, X¢
= Normal, x; = Hipertensi, Xg = PEB|Y = Postdate)
12212 201
= ExExExExExExExE =0
Probabilitas terbesar dalam perhitungan di atas dikenal sebagai P (Y =
Premature), sehingga Anda dapat menyimpulkan bahwa data dari data uji berada
di kelas Premature.
228 Analisis Hasil Akurasi Prediksi
Pada tahap ini, penulis membagi total 561 total data enjadi data pelatihan

dan data uji secara berurutan. Ini bertujuan untuk menganalisis nilai presisi, daya
ingat dan akurasi dalam menghitung algoritma Naive Bayes dalam aplikasi. Deskripsi
tes presisi, daya ingat, dan akurasi dapat dilihat seperti yang ditunjukkan pada tabel
berikut.




Tabel 2.5. Hasil Pengujian

Jumlah Data Training | Jumlah Data Testing | Precission | Recall Accuracy
50 511 68.53% | 52.94% | 64.38%
100 461 66.50% | 60.27% | 65.94%
150 411 66.85% | 60.40% | 66.67%
200 361 70.14% | 59.76% | 69.25%
250 311 69.17% | 56.85% | 67.84%
300 261 66.34% | 60.36% | 70.11%
350 211 66.67% | 57.78% | 69.67%
400 161 60.38% | 48.49% | 65.84%
450 111 5714% | 43.24% | 70.27%
500 61 43.75% | 63.64% | 78.69%

229 Siklus Hidup Pengembangan Sistem

Menurut Sutabri Tata [19], suatu bentuk yang digunakan untuk
menggambarkan tahapan utama dan langkah-langkah pada tahapan tersebut dalam

proses pengembangan sistem.

1
[ttt | i
'
] Analisis sistem N
v
| Desain (perancangan) sistem secara umum
s Pengembangan sistem
] Seleks sistem |
v
| Implementasi  penerapan) sistem |
v
] Perawatan sistem 14.( Mangjemen sistem I
1

Gambar 2.5: Siklus pengembangan hidup
(Sumber: Sutabri Tata. [19])
2.2.10 Analisis Sistem

Analisis sistem (system Analisa) dapat didefinisikan sebagai penguraian

sistem informasi yang lengkap menjadi bagian-bagian komponen untuk




mengidentifikasi dan mengevaluasi masalah, hambatan yang muncul, dan

kebutuhan yang diantisipasi untuk perbaikan yang akan diusulkan.

Analisis sistem adalah pakar yang meninjau masalah dan kebutuhan
organisasi untuk menentukan bagaimana orang, data, proses, dan teknologi informasi
dapat mencapai kemajuan terbaik untuk bisnis.

Impak teknologi objek sangat berarti dalam dunia analisis dan desain sistem.
Sebelum ada teknologi objek, kebanyakan bahasa pemrograman didasarkan pada apa
yang disebut metode yang terstruktur (structured method). Contohnya COBOL
bahasa yang domain 0, C, Fortan, Pascal, dan PL/i. Maka, metode analisis dan desain
berorientasi objek telah muncul sebagai pendekatan terpilih untuk membangun

Selain analisis sistem formal dan keterampilan desain, analis harus

kebanyakan sistem informasi saat ini.

mengembangkan atau memiliki keterampilan, pengetahuan, dan karakteristik lain
untuk menyelesaikan pekerjaan mereka. Ini termasuk:
1. Pengalaman dan keahlian dalam pemrograman komputer Sulit membayangkan
bagaimana seorang analis sistem dapat dengan benar mempersiapkan spesifikasi
teknis dan bisnis untuk programmer yang tidak memiliki pengalaman pemrograman.
Sebagian besar analis sistem perlu menguasai satu atau lebih bahasa pemrograman
tingkat lanjut.
2. Pengetahuan umum tentang proses dan teknologi bisnis.
Analis sistem perlu berkomunikasi dengan pakar bisnis untuk memahami masalah
dan kebutuhan. Bagi analis, setidaknya sebagian dari pengetahuan ini berasal dari
pengalaman. Pada saat yang sama, analis yang mengilhami harus memanfaatkan
semua peluang bisnis untuk menyelesaikan mata kuliah teori bisnis inti Fase analisis
sistem mencakup studi kelayakan untuk analisis permintaan.
Stlﬂi Kelayakan.
Tugas-tugas yang tercakup dalam studi kelayakan meliputi:
1. Identifikasi masalah dan peluang dalam sistem.

2. Menetapkan tujuan sistem umum yang baru.




ot

3. Identifikasi penauna sistem.

4. Tetapkan ruang lingkup sistem.

Selain itu, selama dalam tahapan studi kelayakan sistem analisis juga
melakukan tugas-tugas sebagai berikut:
1. Usulkan perangkat lunak dan perangkat keras untuk sistem baru.
2. Lakukan analisis untuk membuat atau membeli aplikasi.
3. Melakukan analisis biaya / manfaat.
4. Penilaian risiko proyek.
Studi kelayakan diukur dengan mempertimbangkan aspek teknologi,
eadnomi,faktor organisasi, dan batasan hukum, etika, dan lainnya.[20].
Analisis kebutuhan.
Analisis kebutuhan dilakukan untuk menghasilkan spesifikasi kebutuhan
(disebut juga spesifikasi fungsional). Spesifikasi kebutuhan adalah spesifikasi
yang rinci tengtang hal-hal yang akan dilakukan sistem ketika
diimplementasikan. Spesifikasi ini sekaligus dipakai untuk membuat
kesepakatan antara pengembang sistem, pemakai yang kelak akan
menggunakalhsistem, manajemen, dan mitra kerja yang lain (misalnya auditor
inernal).ada langkah-langkah dasar yang harus dilakukan untuk memindai
sistem, yaitu sebagai berikut
Identifikasi, yang merupakan pemecahan masalah .
Memahami, yaitu, memahami cara kerja sistem yang ada

Menganalisis, yang memindai sistem tanpa laporan.

. d_,aporan, yaitu membuat laporan tentang hasil analisis.

Tujuan utama dari pelaporan hasil dilakukan;

a. Laporkan bahwa analisis tﬁlh selesai.
b. Kesalahpahaman tentang apa yang ditemukan dan dianalisis oleh para

analis sistem, tetapi tidak konsisten dengan manajemen




2.2.11 Desain Sistem

Setelah fase analisis sistem selesai, analisis sistem memiliki gambaran yang
jelas tentang apa yang perlu dilakukan. Sudah waktunya untuk berpilﬁ tentang
bagaimana analisis sistem akan mengkonfigurasi sistem. Ini disebut desain sistem."

Desain sistem adalah spesifikasi atau pedoman solusi teknis dan berbasis
a)rnputer untuk kebutuhan bisnis yang diidentifikasi dalam analisis sistem.
a. Untuk memenuhi kebutuhan pengguna sistem.
b. Memberikan gambar yang jelas dan desain lengkap untuk programmer komputer
dan pakar teknis lainnya.

2.2.12 Desain Sistem Secara Umum

Secara umum, tujuan perancangan sistem adalah untuk memberi pengguna
gambaran umum tentang sistem baru. Ini adalah persiapan desain sistem yang
terperinci. Untuk mengidentifikasi komponen sistem informasi yang akan dirancang
secara rinci oleh pemrograman kon&nuter dan insinyur lainnya, desain biasanya
dilakukan melalui analisis sistem Pada tahap ini, komponen sistem informasi
dirancang untuk dikirimkan kepada pengguna. Komponen sistem informasi yang

dirancang adalah model, input-output, database, teknologi, dan kontrol.

2.2.13 Desain sistem terinci

1. Tata let“ keluaran terperinci

Desain Desain output terperinci dimaksudkan untuk mengetahui bagaimana
dan bagaimana output dari sistem baru akan terlihat. Desain keluaran terpeﬁ'nci
dibagi menjadi dua jenis: desain laporan jenis kertas dan desain dialog layar
terminal .
a. Merancang hasil dalam bentuk laporan Desain ini dimaksudkan untuk
menghasilkan hasil dalam bentuk laporan kertas. Format laporan yang paling
populer adalah tabel dan grafik atau tabel rancang output dalam bentuk dialog

layar terminal.




b.Layout ini aclalﬁ desain layout percakapan antara pengguna komputer dan
sistem (pengguna). Percakapan ini dapat terdiri dari proses memasukkan data
ke dalam sistem dan menampilkan informasi keluaran kepada pengguna, atau
keduanya. Beberapa strategi untuk membuat layar dialog terminal:
1. Dialog tanya / jawab.
2. Menu.
Menu ini banyak digunakan karena merupakan jalur pengguna yang mudah
dimengerti dan digunakan. Menu ini berisi berbagai alternatif atau opsi atau opsi
yang disajikan kepada pengguna. Jika fitur dikelompokkan, opsi menu lebih baik.

Input adalah awal dari proses informasi. Bahan baku untuk informasi adalah

2. Tata letak terperinci.

data yang dihasilkan oleh transaksi yang dilakukan oleh organisasi. Data yang
dihasilkan oleh transaksi dimasukkan ke dalam sistem informasi. Hasil dari
sistem informasi tidak dapat dipisahkan dari data yang dimasukkan. Detail mulai
dari tata letak default dokumen tata letak tidak dirancang dengan benar, sehingga
kemungkinan item yang direkam lebih sedikit.

3. Desain detail dari database.

Basis data (basis data) adalah kumpulan data yang saling berhubungan satu
sama lain dan disimpan di toko di luar kompl&r Anda dan menggunakan
perangkat lunak khusus untuk manipulasi. Databse adalah salah satu
komponen penting dalam sistem informasi. Ini karena sistem informasi
berfungsi sebagian dengan memberikan informasi kepada pengguna.
Menerapkan basis data ke sistem informasi disebut sistem basis data.
Perspektifnya berbeda. Anda dapat melihat bagian kredit sebagai data
penjualan, bagian karyawan sebagai data karyawan, dan bagian gudang data
sebagai data inventaris. Semua terintegrasi ke dalam data umum.

4. Desain teknologi
Fase desain dibagi menjadi dua, desain teknis umum. Dalam fase ini, kami

memutuskan teknologi mana yang akan kami gunakan untuk menerima input,




menjalankan model, menyimpan dan mengakses data, menghasilkan dan
engirimkan output, dan mengendalikan seluruh sistem.
a) Perangkat keras (hardware) yang terdiri dari perangkat input, perangkat
pemrosesan, perangkat output dan tangki eksternal.
b) Sistem dapat berfungsi dengan baik, termasuk perangkat lunak sistem
operasi (sistem operasi), perangkat lunak bahasa (perangkat lunak bahasa) dan
perangkat lunak (perangkat lunak aplikasi), sistem perangkat lunak yang
terdiri dari personel (brainware) (mis. Operator komputer, programmer, pakar
telekomunikasi, analis) Desain teknis diperlukan selama fase implementasi
dan pengujian untuk menunjukkan keberadaan.

5. Fase desain
Fase desain dibagi menjadi dua kateﬁori: desain umum dan detail model. Fase
desain umum dari model ini adalah desain sistem fisik dan logis. Desain
aktual dapat digambarkan sebagai bagian aliran sistem di bagian aliran
dokumen, desain secara logis dijelaskan oleh diagram aliran data (DAD), dan
model ditentukan secaradinci selama fase desain model terperinci. Urutan
langkah-langkah dalam proses ini diwakili oleh program komputer. Bagian
Aliran Sistem adalah %\fik yang menunjukkan alur kerja sistem secara

keseluruhan. Diagram alir sistem pada gambar dengan simbol berikut

Tabel 2.6: Bagan Alir Sistem

NAMA SIMBOL SIMBOL KETERANGAN
Simbol menunjukkan operasi yang
Pengurutan dilakukan di luar proses operasi
Offline komputer

Simbol Pita Menunjukkan input dan output
Magnetik menggunakan pita magnetic.




Simbol Kegiatan
Manual Simbol

Menunjukan pekerjaan manual

Simbol Diskette

Menunjukkan input dan output
menggunakan diskette

Simbol Drum Menunjukkan input dan output
Magnetik menggunakan drum magnetik
Simbol Pita MenunJull((kan E'-fpf I(?’:an output

Kern e T menggunakan pita kertas
berlubang
Simbol Menunjukkan input yang
Keyboard menggunakan on-line keyboard.

Simbol Display

O DemA [

Menunjukkan output yang ditampilkan di monitor

Sumber : Jogyanto, [21].

Untuk membuatnya lebih mudah untuk menggambarkan sistem yang ada atau

baru yang akan dikembangkan secara logis, terlepas dari lingkungan fisik di mana

data mengalir atau lingkungan fisik di mana data akan disimpan.

Data Flow Diagram (DAD) atau Data Flow Diagram (DFD). "Dalam

menggambarkan sistem di mana pembentukan simbol perlu dilakukan, simbol berikut

ini sering digunakan dalam DAD:

1. External entity (kesatuan luar) atau boundary (batas sistem).

Setiap sistem harus memiliki baﬁ sistem (boundary) yang memisahkannya

dari lingkungan eksternal. Sistem menerima input dan menghasilkan output di

a'lgkungan eksternal. "Entitas eksternal" adalah unit lingkungan eksternal

sistem yang dapat berupa orang, organisasi, atau sistem lain di lingkungan

eksternal, dan dapat menerima dan mengeluarkan input dari sistem [21].




2.

3.

4.

Gambar 2.6: Notasi kesatuan luar di DAD

Data flow (arus data).
Aliran data ini menunjukkan aliran atau aliran data yang dapat dimasukkan ke

dalam sistem atau menunjukkan hasil dari suatu proses sistem [21]."

>
Gambar 2.7: Nama Arus Data di DAD

Process (proses).
Suatu proses adalah kegiatan atau tugas yang dilakukan oleh seseorang, mesin,
atau komputer dari hasil aliran data yang memasuki proses untuk membuat aliran

data yang keluar dari proses [21].

Identifikasi

Nama Proses

Gambar 2.8: Notasi Proses di DAD

Data store (penyimpanan data).
Penyimpanan data DFD dapat dilambangkan dengan sepasang garis horizontal

paralel di satu ujung. [21]

| media |nama data store

Gambar 2.9: Notasi penyimpanan data di DAD




2.2.14 Pengujian

Pada pendekatan berorientasi objek, pengujian merupakan suatu
persoalanyang lebih kompleks dibanding dengan pendekatan konvensional,
karenakeberadaan  pewarisan,  polymorphism, dan  pengkapsulan pada
pengembangansistem berorientasi objek menimbulkan suatu persoalan yang baru
untukperancangan kasus pengujian dan analisis hasil.

Hariyanto [22] mengungkapkan bahwa: fitur-fitur berikut berpengaruh dalam
teknik-teknik pengujian yang perlu dilakukan:

- Pengkapsulan (encapsulation)

- Penyusunan objek-objek (object composition)

- Pewarisan (inheritance)

- Interaksi (interaction)

- Polymorphism

- Pengikatan dinamis (dynamic binding)

- Guna ulang (reuse)

- Genericity dan kelas abstrak”

Dari kompleksnya fitur —fitur yang mempengahuhi dalam pengujian
sistemberorientasi objek maka strategi pengujian dilakukan pada:

1. Pengujian unit, dimana pengujian unit dilakukan hingga beberapa level dengan
alasan adanya konsep pewarisan. Pengujian unit ini bertujuan untuk menjamin
setiap unit memenuhi spesifikasi. Kelas-kelas merupakan sasaran pengujian
unit.

2. Pengujian integrasi, pengujian ini dilakukan untuk memverifikasi
implementasi dari satu use case yang telah bekerja seperti yang diharapkan.
Pengujian validitas, pengujian ini dilakukan untuk menjamin fungsi-fungsi
sistem/aplikasi telah dilakukan secara benar, pengujian di eksekusi ketika satu
sistem (subsistem) yang lengkap telah di rakit. Pengujian validasi ini meliputi
rincian-rincian objek yang tidak tampak, fokus pada masukan dan keluaran

yang tampak oleh pemakai.




22.15 Implementasi Sistem

Tahapan implementasi merupakan tahap dimana dilakukan transformasi/
penerjemahan dari bahasa modeling ke suatu bahasa pemrograman. hal ini merupakan
tugas dari pemprogram, pada pengembangan sistem/perangkat lunak berorientasi
objek penerjemahan dari setiap diagram-diagram DFD yang telah di rancang pada
tahap analisis dan desain harus diterjemahkan ke dalam bahasa pemrograman sama
persis dengan diagram-diagram yang ada guna menghindari terjadinya perubahan

fungsi/tujuan dari pengembangan sistem/perangkat lunak

2.2.16 White Box Testing

White Box adalah metode desain kasus uji untuk mendapatkan kasus uji
menggunakan struktur kontrol desain prosedural. Sistem yang menggunakan sistem
analisis White Box yaitu

a) Memastikan semua jalur independen dalam modul bekerja setidaknya satu
kali.
b) Buat semua keputusan logis
¢) Lakukan semua loop sesuai batas
d) Bekerja dengan semua struktur data internal untuk memastikan validitas
Untuk melakukan proses uji kasus uji, konversi diagram alir ke notasi diagram
alir (flow control) dilakukan terlebih dahulu.
Ada beberapa cara untuk membuat diagram alur:
. Node adalah lingkaran diagram alur yang menggambarkan satu atau lebih perintah
prosedural.
2. Tepi harus memiliki simpul target dengan panah yang menunjukkan aliran kontrol
setiap simpul.
3. Wilaah adalah area yang dikelilingi oleh simpul dan tepi, dan area di luar  grafik
aliran juga harus dihitung.
4. Sebuah node conditioner adalah suatu kondisi yang ada pada sebuah node dan

memiliki karakteristik dua atau lebih tepi yang berbeda.




5. Complex Complexity" adalah indikator perangkat luna]byang dapat mengukur

kompleksitas logis suatu program secara kuantitatif dan dapat digunakan untuk

menemukan jumlah jalur dalam diagram alur.

6. alur independen adalah jalur yang melalui atau melalui setidaknya proses perintah

baru atau program dengan kondisi baru Rumus untuk menghitung jumlah rute

independen dalam diagram alur adalah:

1.

Jumlah region flowrgaph mempunyai hubungan dengan Cyclomatic
Complexity (CC).

V(G) untuk flowgraph dapat dihitung dengan rumus :
a) V(G =E-N+2

Dimana :
E = Jumlah edge pada flowrgaph
N = Jumlah node pada flowrgaph
b) V(G) =P+ 1
Dimana :
P = Jumlah predicate node pada flowrgaph
Teknik pelaksanaan pengujian White Box ini mempunyai tiga langkah
yaitu:
1. Menggambar flowgraph yang ditransfer oleh flowchart
2.  Menghitung Cylomatic Complexity untuk flowgraph yang telah dibuat
3. Menentukan jalur pengujian dari flowgraph yang berjumlah sesuai dengan
Cyclomatic Complexity yang telah ditentukan.




b
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Gambar 2.10: Bagan Alir
(Sumber: Roger S. Pressman, [23)
Bagan alir digunakan untuk menggambarkan struktur kontrol program dan

untuk menggambar flowchart, dan perhatian harus diberikan pada representasi desain
prosedural dalam diagram alur. Pada gambar di bawah, diagram alir memetakan
diagram alir ke diagram alir yang sesuai (dengan asumsi bahwa kristal berlian pada
diagram alir tidak mengandung kondisi kompleks). Merupakan satu atau lebih
pernyataan prosedural. Proses pemesanan Agar dan keputusan permata dapat
memetakan satu node. Panah ini, yang disebut tepi atau tautan, mewakili aliran
kontrol dan mirip dengan panah diagram alur. Bahkan jika simpul "tidak
menunjukkan deskripsi prosedural, ujungnya harus menggantung pada simpul

tersebut.




.. Simpul
Predikat

Region

Gambar 2.3: Flowgraph
(Sumber: Roger S. Pressman, [23]).

Pada diagram flowgraph yang diperoleh di atas:

Rute 1 =1-11

Rute 2 = 1-2-3-4-5-5-1-11
Rute 3 = 1-2-3-6-6-8-9-10-1-11
Rute 46 1-2-3-6-6-7-9-10-1-11

Rute 1,23 4 yang didefinisikan di atas adalah set dasar diagram alur.

Cyclomatic complexity digunakan untuk mencari jumlah path dalam satu

flowgraph. Dapat dipergunakan rumusan sebagai berikut:

1.
2.

Jumlah region grafik alir sesuai dengan cyclomatic complexity.
Cyclomatix complexity V(G) untuk grafik alir dihitung dengan rumus:
V(G)=E-N+2 ... (1)
Dimana:
E = jumlah edge pada grafik alir
N = jumlah node pada grafik alir
1. Cyclomatix complexity V(G) juga dapat dihitung dengan rumus:
VG)=P+1 ...... (2)
Dimana P = jumlah predicate node pada grafik alir




Dari Gambar di atas dapat dihitung cyclomatic complexity:
1. Flowgraph mempunyai 4 region
2. V(G) =11 edge — 9node +2 =4
3. V(G) =3 predicate node + 1 =4
Jadi cyclomatic complexity untuk flowgraph adalah 4
Cyclomatic Complexity yang tinggi menunjukkan prosedur kompleks
yang sulit untuk dipahami, diuji dan dipelihara. Ada hubungan antara

Cyclomatic Complexity dan resiko dalam suatu prosedur.

2.2.17 Black Box Testing

Menurut Pressman, tes Black-Box berfokus pada persyaratan fungsional
perangkat lunak, yang memungkinkan para insinyur untuk mendapatkan serangkaian
kondisi input untuk sepenuhnyb mengimplementasikan persyaratan fungsional
program. Tes kotak hitam mencari kesalahan dalam kategori berikut:

1. Fungsi yang tidak benar atau fungsi yang hilang

2 Kesalahan antar muka

Kesalahan dalam struktur data atau akses database eksternal
4. Kesalahan perilaku (behavior) atau kesalahan kinerja
5. Inisialisasi dan pemutusan kesalahan

Tes ini dirancang untuk menjawab beberapa pertanyaan-pertanyaan berikut

%

a. Bagaimana validitas fungsional diuji?

b. Bagaimana perilaku dan kinerja sistem diuji?

c. Apa kelas input akan membuat kasus uji yang baik?

d. Apakah sistem sensitive terhadap nilai input tertentu?

e. Bagaimana batas-batas kelas data yang terisolasi?

f. Kecepatan dan volume data seperti apa yang dapat ditolerir sistem?




Efek apakah yang akan menspesifikasikan kombinasi data dalam sistem
operasi?
Ciri-Ciri Black Box Testing

a.  Black box testing berfokus pada kebutuhan fungsional pada software,
berdasarkan pada spesifikasi kebutuhan dari software.

b.  Black box testing bukan teknik alternatif daripada white box testing. Lebih
daripada itu, ia merupakan pendekatan pelengkap dalam mencakup error
dengan kelas yang berbeda dari metode white box testing.

c.  Black box testing melakukan pengujian tanpa pengetahuan detil struktur
internal dari sistem atau komponen yang dites. juga disebut sebagai
behavioral testing, specification-based testing, input/output testing atau

Sfunctional testing
Jenis teknik design tes yang dapat dipilih berdasarkan pada tipe testing yang
akan digunakan.
Equivalence Class Partitioning

a.
b.  Boundary Value Analysis

]

State Transitions Testing

d. Cause-Effect Graphing

Kategori error yang akan diketeahui melalui black box testing
a. Fungsi yang hilang atau tak benar
b.  Error dari antar-muka
c.  Error dari struktur data atau akses eksternal database
d.  Error dari kinerja atau tingkah laku

e.  Error dari inisialisasi dan terminasi

3. Perangkat Lunak Pendukung

Perangkat lunak pendukung yang digunakan oleh penulis ketika

membangun sistem ini adalah PHP dan MySQL.




4. Kerangka Pikir

Masalah

Pengumpulan Data ____J| Observasi dan Dokumentasi
1 Data Training & Data Testing, Excel

L Naive Bayes

— [Ty

Untuk memperoleh model tepat dalam penggunaan metode Naive Bayes
“Gomntalo.

Gambar 2.5 Kerangka pikir




BAB III
METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Metode, Subjek, Waktu dan Lokaﬁ’meliﬁan

Berdasarkan dari tingkat penerapan maka, penelitian ini merupakan penelitian
terapan. Dipandang dari jenis informasi yang diolah maka, penelitian ini merupakan
penelitian kuantitatif. sedangkan dari perilaku terhadap data, maka penelitian ini
merup@n penelitian konfirmatori.

32. Pengumpulan Data

Untuk mengumpulkan data digunakan 2 (dua) jenis data, data primer dan
data sekunder. Data primer adalah data dari penelitian lapangan dan data sekunder
dari penelitian kepustakaan
1. Penelitian Data Primer (Bidang/lapangan) Untuk memperoleh data primer yang
merupakan data dari obggk penelitian yaitu bertempat di BMKG Stasiun Kkimatologi
Tilongkabila Gorontalo maka dilakukan dengan teknik:

a. Pengamatan, metode ini memungkinkan analis sistem untuk secara langsung
mengamati atau meninjau Adapun pada penelitian ini dilakukan dengan cara
menggumpulkan data suhu rata-rata, kecepatan angin, kelembaban udara,
tekanan udara, lama penyinaran pada BMKG Stasiun Klimatologi Tilongkabila
Gorontalo.

b. Melakukan Tanya jawab dengan pihak BMKG Stasiun Klimatologi
Tilongkabila Gorontalo untuk proses prediksi curah hujan di Kota Gorontalo.

Tabel 3. 1 Atrribut data

No Name Type Value Keterangan
1. Suhu rata-rata Varchar 0-255 Parameter Input
2. Kelembaban Udara Varchar 0- 255 Parameter Input
3. Tekanan Udara Varchar 0- 255 Parameter Input
4. Penyinaran Varchar 0-255 Parameter Input
5. Kecepatan Angin Varchar 0255 Parameter Input
6. Curah Hujan Varchar 0-255 Parameter Output




Penelitian data sekunder (literatur/kepustakaan)

Diperlukan metode literatur untuk membawa data tambahan untuk tujuan
mclcngkﬂ data primer. Data sekunder diperoleh dari studi literatur, termasuk
landasan teori. Metode perpustakaan digunakan %eh analis sistem sebagai contoh
dokumen yang terkait dengan bahan penelitian. Selain itu, analis sistem mencari
data tentang masalah atau parameter dalam bentuk catatan, buku, majalah, dll
yang terkait dengan penelitian ini.
33. Pemodelan / Abstraksi
3.3.1. Pengembangan Model

Prosedur atau langkah-langkah pokok dalam Prediksi Curah Hujan di

Kota Gorontalo menggunakan Metode Naive Bayes yaitu dengan alat bantu tools

PHP, Database MySQL serta White Box Testing dan Black Box Testing untuk

menguji kinerja sistemnya.

Pengumpulan Observasi dan
Data Set Dokumentasi
r
Dataset Data Training
> & data testing

Excell
y
Prediksi Naive Bayes
Confusion
Validasi | Matrisk

Gambar 3. 1. Model




33.2. Evaluasi Model

Model yang telah dihasilkan kemudian dievaluasi dengan menggunakan
Confusion Matriks untuk mengetahui Error.
34. Pengembangan Sistem

Sistem yang diusulkan dapat digambarkan menggunakan flowchart

berikut ini:
INPUT OUTPUT
]
Password Login
Admin
l '-.-__________.-
Ly Edit Laporan
cen Password Hasil Prediksi
Input data set & l
data Training Save
Password
¥
Data Training

}

Proses Prediksi
menggunakan Naive Bayes

v

< Hasil Prediksi )

'

Save Hasil
Prediksi

Gambar 3.2. Sistem

35. Analisa Sistem

Analisis sistem menggunakan pendekatan berorientasi procedural/structural.

a) Diagram Konteks, menggunanakan alat bantu DFD

b) Diagram Berjenjang, menggunanakan alat bantu DFD

c) Diagram Arus Data Level 0,1, dst. menggunakan alat bantu DFD
d) Kamus Data menggunakan alat bantu Ms. Word.




3.6. Desain Sistem
Desain sistem menggunakan pendekatan berorientasi objek yang digambarkan
ﬁlam bentuk :

a.  Desain Output

Desain output dimaksudkan untuk mengetahui bagaimana bentuk
output-output dari sistem yang akan di buat. Desain keluaran terperinﬁ
dibagi menjadi dua jenis: desain keluaran dalam format laporan untuk kertas
dan desain keluaran dalam format dialog pada layar terminal (monitor).

b. Desain input
Desain Input merupakan awal dari pemprosesan informasi. Bahan baku
untuk informasi adalah data yang berasal dari transaksi konsumen. Data yang
dihasilkan dari transaksi tidak dapat dipisahkan dari data yang dimasukkan.
Desain input terperinci dimulai dari input pertama dalam desain dokumen
dasar. Jika dokumen yang mendasarinya tidak dirancang dengan benar,

kemungkinan input yang direkam mungkin tidak akurat atau tidak cukup.

e - |

Desain database

Basis data (database) merupakan kumpulan data yang terhubung satu
sama lain dan disimpan dalam simpanan di luar komputer dan mengumpulkan
data menggunakan perangkat lunak tertentu. Database adalah komponen
penting dalam sistem informasi karena mereka digunakan sebagai dasar untuk
memberikan informasi kepada pengguna. Dalam aplikasi, aplikasi basis data
disebut sistem basis data.
d. Desain teknis

Pada tahap ini, Anda memutuskan teknik mana yang akan digunakan
untuk menerima input, menjalankan model, menyimpan dan mengakses data,
menghasilkan dan mengirimkan output, dan mengendalikan seluruh sistem.

e. Desain Program

Pada tahap ini menggunakan alat bantu PHP dalam bentuk Pseudoce
program pada untuk Prediksi Curah Hujan di Kota Gorontalo menggunakan

Metode Naive Bayes.




3.7. Konstruki Sistem
Pada tahap ini dilakukan pembuatan sistem menggunakan tools PHP dan
Database MySQL serta White Box Testing dan Black Box Testing untuk menguji
kinerja sistem dan pengukuran akurasi menggunakan Confusion Matrix. Pﬁa
langkah ini, kami melakukan tahap produksi dari hasil sistem untuk analisis dan
desain sistem sebelumnya. Ini termasuk menginstal paket tambahan untuk
menjalankan program, membuat daftar program, dan membangun dalam bentuk
formulir, antarmuka dan integrasi sistem-sistem program yang terdiri dari input,
proses, dan output yang tersusun dalam sebuah sistem menu sehingga dapat
dijalankan oleh pengguna sistem
3.8. Pengujian Sistem
Setelah wlisis sistem, desain, dan fase produksi telah dilakukan, kami
menguji semua perangkat lunak, program tambahan, dan semua program yang
terlibat dalam membangun sistem untuk melakukan fase uji untuk memastikan
bahwa sistem berfungsi dengan baik. Fokus pada menemukan kesalahan,
meninjau dan mengevaluasi sistem yang dikembangkan pada taiﬁp ini, terlepas
dari apakah mereka dilakukan sesuai dengan desain atau tidak. Pengujian yang
dilakukan dengan menggunakan teknik pengujian perangkat lunak yaitu:
a. Pengujian White Box
Software yang sudah direkayasa kemudian diuji dengan metode white box
testing pada kode ;Egram proses penerapan metodenya/modelnya. Kode program
tersebut kemudian dipetakan kedalam bentuk flowgraph (bagan alir kontrol) yang
tersusun dari beberapa nide dan edge. Berdasarkan flowgraph, ditentukan jumlah
region dan Cyclomatic Complexity (CC). Apabila Independent Path =
V(G)=(CC) = Region, di mana setiap Path hanya dieksekusi sekali dan sudah
benar, maka sistem dinyatakan efisien dari segi kelayakan logika pemrograman.
b.  Pengujian Black Box
Pengujian Black Box melalui program PHP dan Databas& MySQL.
Selanjutnya software diuji pula dengan metode black bhox testing yang fokus pada
keperluan fungsional dari software dan berusaha untuk menemukan kesalahan

dalam beberapa kategori, diantaranya: (1). Fungsi-fungsi yang salah atau hilang;




(2). kesalahan interface; (3). kesalahan dalam struktur data atau akses basis data
ekseternal; (4). kesalahan performa; (5). kesalahan inisialisasi dan terminasi. Jika
sudah tidak ada kesalahan-kesalahan tersebut, maka sistem dinyatakan efisien dari

segi kesalahan komponen-komponen sistem.




4.1. Hasil Pengumpulan Data

BAB IV
ANALISA DAN DESAIN SISTEM

Berikut ini adalah hasil pengumpulan data di Bmkg stasiun klimatologi

tilongkabila Gorontalo yang didapatkan dan dikumpulkan dengan menggunakan

teknik observasi dan wawancara melalui beberapa pihak yang terkait.

Tabel 4.1 Hasil Pengumpulan Data

uhu -
No. | Bulan rsam (:at'; Kelembaban Tf]l:g;:n Penyinaran | Kecepatan Curah
. = Udara (%) (%) Angin (Knot) | Hujan
(Mbs)
1 |Jan 26,9 83 Rendah Rendah Tinggi }112&?:
2 | Feb 27 83 Rendah | Rendah Rendah hujan
lebat
3 | Mar 275 81 Rendah Sedang Sedang hujan
lebat
hujan
4 | Aprl 27 81 Sedang Sedang Sedang ringan
. L hujan
5 | Mei 278 84 Tinggi Rendah Sedang lebat
6 |Jun 27,5 83 Sedang Rendah Sedang hujan
lebat
7 | Jul 275 80 Rendah Sedang Sedang }tlld‘ak
ujan
L tidak
8 | Agt 28 76 Rendah Sedang Tinggi hujan
L tidak
9 | Sept 28.5 75 Rendah Rendah Tinggi hujan
L L hujan
10 | Okt 28,9 74 Rendah Tinggi Tinggi ringan
) L hujan
11 | Nov 284 80 Tinggi Sedang Sedang ringan
L L — hujan
12 | Des 28,6 78 Tinggi Tinggi Tinggi lebat
13 | Jan 26,9 83 Rendah Rendah Tinggi hujan




lebat

14 | Feb 27 83 Rendah | Rendah |  Rendah hujan
ringan

15 | Mar 275 81 Rendah Sedang Sedang hulan
ringan

hujan

16 | Aprl 27 81 Sedang Sedang Sedang ringan
. S hujan

17 | Mei 278 84 Tinggi Rendah Sedang lebat
hujan

18 | Jun 27,5 83 Sedang Rendah Sedang lebat
19 | Jul 275 80 Rendah | Sedang Sedang hujan
ringan

. hujan

20 | Agt 28 76 Rendah Sedang Tinggi ringan
L hujan

21 | Sept 28,5 75 Rendah Rendah Tinggi lebat
. . hujan

22 | Okt 28,9 74 Rendah Tinggi Tinggi lebat
. P hujan

23 | Nov 284 80 Tinggi Sedang Sedang lebat
. . . hujan

24 | Des 28,6 78 Tinggi Tinggi Tinggi ringan
L hujan

25 | Jan 26,9 83 Rendah Rendah Tinggi lebat
26 | Feb 27 83 Rendah | Rendah |  Rendah hujan
ebat

hujan

27 | Mar 27,5 81 Rendah Sedang Sedang lebat
hujan

28 | Aprl 27 81 Sedang Sedang Sedang ringan
. L hujan

29 | Mei 27.8 84 Tinggi Rendah Sedang lebat
hujan

30 | Jun 275 83 Sedang Rendah Sedang lebat
31 | Jul 27,5 80 Rendah Sedang Sedang hulan
ringan

. hujan

32 | Agt 28 76 Rendah Sedang Tinggi lebat
33 | Sept 285 75 Rendah | Rendah Tinggi ;‘df’k
ujan

34 | Okt 289 74 Rendah | Tinggi Tinggi hujan
ringan

35 | Nov 284 80 Tinggi Sedang Sedang hujan




ringan

L L — hujan

36 | Des 28,6 78 Tinggi Tinggi Tinggi lebat
L hujan

37 |Jan 26,9 83 Rendah Rendah Tinggi lebat
38 | Feb 27 83 Rendah | Rendah Rendah hujan
lebat

39 | Mar 275 81 Rendah Sedang Sedang hujan
lebat

hujan

40 | Aprl 27 81 Sedang Sedang Sedang ringan
. L hujan

41 | Mei 27.8 84 Tinggi Rendah Sedang lebat
42 | Jun 27,5 83 Sedang Rendah Sedang hujan
lebat

43 | Jul 275 80 Rendah | Sedang Sedang hujan
ringan

. hujan

44 | Agt 28 76 Rendah Sedang Tinggi lebat
45 | Sept 28,5 75 Rendah Rendah Tinggi tld.ak
hujan

46 | Okt 28,9 74 Rendah | Tinggi Tinggi hujan
ringan

) L hujan

47 | Nov 284 80 Tinggi Sedang Sedang ringan
. . . hujan

48 | Des 28,6 78 Tinggi Tinggi Tinggi lebat
L hujan

49 | Jan 26,9 83 Rendah Rendah Tinggi lebat
50 | Feb 27 83 Rendah | Rendah | Rendah hujan
lebat

51 | Mar 27,5 81 Rendah Sedang Sedang hulan
ringan

hujan
52 | Aprl 27 81 Sedang Sedang Sedang ringan
. L hujan

53 | Mei 27.8 84 Tinggi Rendah Sedang lebat
hujan

54 | Jun 275 83 Sedang Rendah Sedang lebat
hujan

55 | Jul 27,5 80 Rendah Sedang Sedang lebat
. hujan
56 | Agt 28 76 Rendah Sedang Tinggi ringan
57 | Sept 28.5 75 Rendah Rendah Tinggi tidak




hujan
L — hujan
58 | Okt 28,9 74 Rendah Tinggi Tinggi lebat
L tidak
59 | Nov 284 80 Tinggi Sedang Sedang hujan
L L L hujan
60 | Des 28,6 78 Tinggi Tinggi Tinggi lebat
4.2. Hasil Penerapan Model Naive Bayes
Hasil pemodelan naive bayes ditunjukan pada tabel dibawah ini dengan
sebagai berikut:
4.2.1.Data Traning
Table 4.2 Penerapan metode naive bayes
Suhu rata-
No. | Bulan ratalz : ) Kelembaban TE‘;;”;&M Penyinaran | Kecepatan Curah
: & Udara (%) (%) Angin (Knot) | Hujan
(Mbs)
1 | Jan >26 >80 Rendah Rendah Tinggi hujan lebat
2 | Feb <26 >80 Rendah Rendah Rendah hujan lebat
3 | Mar <26 >80 Rendah Sedang Sedang hujan lebat
4 | Aprl >26 >80 Sedang Sedang Sedang }?UJ an
ringan
5 | Mei >26 >80 Tinggi Rendah Sedang hujan lebat
6 | Jun >26 >80 Sedang Rendah Sedang hujan lebat
7 | Jul >26 >80 Rendah Sedang Sedang tidak hujan
8 | Agt >26 <80 Rendah Sedang Tinggi tidak hujan
9 | Sept >26 <80 Rendah Rendah Tinggi tidak hujan
L A hujan
10 | Okt >26 <80 Rendah Tinggi Tinggi ringan
57 | Sept >26 <80 Rendah Rendah Tinggi tidak hujan
58 | Okt >26 <80 Rendah Tinggi Tinggi hujan lebat
59 | Nov >26 >80 Tinggi Sedang Sedang tidak hujan
60 | Des >26 <80 Tinggi Tinggi Tinggi hujan lebat




422, Data uji

P(X|H). P(H)

P(HIX) = =500

Suhu rata-rata =>26
Kelembaban = >80
Tekanan udara = tinggi
Penyinaran = tinggi
Kecepatan angin = Tinggi

Status ?

Perhitungan metode naive bayes
Probabilitas kelas (status)

P(Hujan lebat) = 33/60 = 0,55
P(Hujan ringan) = 20/60 = 0,33333
P(Tidak hujan) = 7/60 = 0,11667

Menghitung Kemungkinan Termasuk kategori Hujan Lebat

P(Class Hujan Lebat/ suhu rata-rata =>26) = 31/33 = 0,93939394
P(Class Hujan Lebat/ kelembaban udara = >80) = 25/33 = 0,75757576
P(Class Hujan Lebat/ Tekanan udara = Tinggi) = 10/33 =0,3030303
P(Class Hujan Lebat/ penyinaran = Tinggi) = 6/33 = 0,18181818
P(Class Hujan Lebat/ kecepatan angin = Tinggi) = 14/33 = 0,42424242

Class Hujan Lebat =
0,55%0,93939394*0,75757576*0,3030303*0,18181818%0,42424242

Class hujan Lebat = 0,00914904

Menghitung Kemungkinan Termasuk kategori Hujan Ringan
P(Class Hujan Ringan / suhu rata-rata = >26) = 20/20 = |

P(Class Hujan Ringan / kelembaban udara = >80) = 15/20 = 0,75

P(Class Hujan Ringan / Tekanan udara = Tinggi) = 4/20 =0,2




P(Class Hujan Ringan / penyinaran = Tinggi) = 4/20 =0,2
P(Class Hujan Ringan / kecepatan angin = Tinggi) = 6/20=0,3
Class Hujan Ringan = 0.333333%1%0,75%0,2%0.2*0 3

Class hujan Ringan =(,00299997

Menghitung Kemungkinan Termasuk kategori Tidak Hujan

P(Class Tidak Hujan / suhu rata-rata = >26) = 7/7 = 1

P(Class Tidak Hujan / kelembaban udara =>80) = 2/7 = 0,28571429
P(Class Tidak Hujan / Tekanan udara = Tinggi) = 1/7 = 0,14285714
P(Class Tidak Hujan / penyinaran = Tinggi) =0/7=0

P(Class Tidak Hujan / kecepatan angin = Tinggi) = 5/7 =0,71428571
Class Tidak Hujan = 0,11667*1%0,28571429%0,14285714*0* 0,71428571

Class Tidak Hujan = 0




4.3 Hasil pengembangan sistem

4.3.1 Desain sistem

Start

Data varabal &J‘ Data testing

Data User
¥ Y ¥
Prosas
Proses Proses Proses Prosas
Thbl_traning
Tol_tasting Tb_pangujian
Tbil_User Thl_variabel

Prosas Tampil

hasil prediksl Thl_Hasil pradiksi

Proses Tampil
hasil pangujian

Hasil prediksi

Gambar 4.1 Bagan Alir System yang Diusulkan




4.3.1.1 Diagram Konteks

admin

Hasil Prediksi

—
0 -Data User
-Data variabel
Penerapan metode -Data Training
naive bayes -Data Testing
Untuk prediksi curah |«
hujan -
dikotagorontalo | .o pradiksi

-~ @

Gambar 4.2 Diagram Konteks

Kepala bmkg




4.3.1.2 Diagram Berjenjang

Prediksi Curah Hujan di
kota gomntalo
menggunakan algonitma
naive hayes

Hasil Prediksi

Input Data Preses Prediksi

( }' If 'fl [EE

Data User | | Data Variabel | | Data Atribut | |Data Training | | Data Testing

Gambar 4.3 Diagram Berjenjang




4.4 Diagram Arus Data

44.1 DAD Level 0

—
f
-Data User
-Data variabel Data user Thl_User
-Data Training Data Vari
a . arabel .
-Data Testing Input Data ——————m F2 Thl_Veriabel
1 [ —— Data training —
Admin | F3 Tbl_Training
Data Testing
L _ Thl_Testing
2 Data Testing
- Data Training
-
Data Veriabel
Proses Data User
4L.Has” predikSly] k5 | Toi_ Prediksi
D — -
3 » Prediksi
b Data training
Hasil Prediksi : L ol . Tbl_training
o Hasil prediksi L
hl Proses Prediksi
. . Thl_Prediksi
Kepala bmkg

Gambar 44 DAD level 0




44.2 DAD Level 1

Admin

Data User

Data User

Data Variabel

—

—
1.2P

Data

Data training

I Training

Data Testing

Sy
1.3P

Data User
4% F1 ‘ ’ThI_User

Data user

Variabel | pata variabel TbI,Var\abel

. Data Variabel

Data

e

—
1.4P

- Data

Testing

e/

Data training Tbl training
- e -

‘Data training

Data Testing K
—— | F4 I Thl_Testing

Gambar 4.5 DAD level 1




4.5. Kamus Data

Tabel 4.1. Kamus Data User

Nama Arus Data : Data User
Penjelasan - Berisi data-data Users
Periode

Bentuk Data : Dokumen

: Setiap ada penambahan data Users (non periodik)

Arus Data ra-1,1-Fl,a-1.1P, 1.1P-F1
ll 25
No. Nama Field Type Ukuran Keterangan
1. | Id_User N 3 Id User
3. | Username C 100 Username User
4. | Password C 100 Password User

1
Tabel 4.1. Kamus Data Variabel

Kamus Data : Detail Variabel

Nama Arus Data : Data Detail Variabel

Penjelasan : Berisi data-data detail Variabel untuk
penginputan data
Periode : Non periodik

Struktur Data sebagai Berikut :

Bentuk Data :
Dokumen, Laporan

Arus ]ata :a-1-Fl. F1-2,

2-F3, 1.1P, 1.1P-F1, F1-
1.2P

No Nama Item Data Type Width Keterangan
1. | id_Variabel C 4 ID Variabel
2. | Nama_Variabel C 100 Nama Variabel




Tabel 4.3. Kamus Data Training

Kamus Data : Data Training

Penjelasan

penginputan data

Nama Arus Data : Data Detail Training

: Berisi data-data detail Training untuk

Periode :Setiap ada penambahan data Training

Arus Da
2-F4, a-1.2P, 1 2P-F2, F2-
1.3P, F2-2P, F2-3.1P

Bentuk Data : Dokumen

ca-1, 1-F2, F2-2,

No Field Name Type Size Index
1 Id_training int 5 Id training
2 Tahun Int 10 Tahun
3 Bulan Varchar 200 Bulan
4 Id_variabel Varchar 4 Id_variabel
5 Id_atribut Varchar 4 Id_atribut
6 Value Varchar 100 Value
| Kelas Varchar 100 Kelas

Tabel 4.3. Kamus Data Testing

Kamus Data : Data Testing

Nama Arus Data

Penjelasan

Periode

: Data Detail testing

penginputan data

Testing

: Berisi data-data detail testing untuk

. Setiap ada penambahan data

Arus Data
F5, F5-3, a-1 3P, 1.3P-F2, a-
2.1P,2.1P-F2,a-2.1P, 2.1P-
F3.F3-3.1P,

Bentuk Data : Dokumen

ra-1, 1-F2, 2-




No Field Name Type Size Index
Id_testing int 5 Id testing
Tahun Int 10 Tahun
Bulan Varchar 100 Bulan
Id_variabel Varchar 4 Id_variabel
Id_atribut Varchar 4 Id_atribut
Value Varchar 100 Value

Tabel 4.1. Kamus Data Atribut

Kamus Data : Detail Attribut

Nama Arus Data : Data Detail Attribut Bentuk Data: Dokumen,
Laporan
Penjelasan : Berisi data-data detail Attribut untuk

Arus [ata :a-1-F1, F1-2,

penginputan data 2-F3, 1.1°, 1.1P-F1, F1-

Periode : Non periodik .2

Struktur Data sebagai Berikut :

No Nama Item Data Type Width Keterangan
1. | id_Attribut Varchar 4 ID Attribut

2. | Nama_Attribut Varchar 100 Nama Attribut




Tabel 4.7 Kamus prediksi

Kamus Data : Hasil Prediksi

Nama Arus Data : Prediksi

Penjelasan

Periode

Struktur Data

: Berisi data-data Hasil Prediksi

: Setiap ada penambahan data Hasil Prediksi

No | Nama Item Data | Type Width Description
1. | 1d_Testing N 5 No id prediksi

2. | Probabilitas Float - Probabilitas

3. | kelas C 100 kelas

4.6 Arsitektur Sistem
Spesifikasi hardware dan software yang di rekomendasikan yaitu :

a. Prosesor :dual core atau lebih
b. RAM : 1 GB atau lebih
c. VGA : 256MB atau lebih
d. Harddisk : 40 GB atau lebih
e. Operating System : Windows 10
Tools  : Notepad ++
4.7 Interface Desaign

4.7.1 Mekanisme User

Tabel 4.3 Interface Desaign

USER KATEGORI

AKSES INPUT AKSES OUTPUT

Admin Administator

All

All




4.7.2 Mekanisme Navigasi

Navigasi Menu

NaVigasi Dokumen/page/Window

Gambar 4.7 Interface Desaign Mekanisme Navigasi
4.7.3 Interface Desaign Mekanisme Input

4.7.3.1 Tampilan Input Halaman Login

User Name

Password ‘

Gambar 4.8 Desain Login Admin

4.7.3.2. Tampilan Input Variabel

VEUELEL ‘ ‘

Gambar 4.9 Input Variabel




4.7.3.3. Tampilan Data Atribut

ID Atribut

Nama

Nama Atribut

Cancel

Gambar 4.10 Data Atribut

4.7.3.4 Tampilan Input Data Traning

| |
| 9

Gambar 4.11 Tampilan Data Training

4.7.3.5. Tampilan input Halaman Data Testing




Gambar 4.12 Tampilan Data Testing

4.7.3.6 Tampilan Input User

ID | |

‘ User Name ‘ ‘ ‘

| |
( Simpan ) ( Kembali )

Gambar 4.13 Input User




4.7 4 Interface Output

Navigasi Menu

Hasil Prediksi

Gambar 4.14 Interface Output
4.8. Alat Dan Bahan

Alat Dan Bahan yang di gunakan pada sistem prediksi Curah Hujan ini
Menggunakan :

1. Notepad ++(txt) Sebagai Editor Web
2.Data Mysql server untuk Penyimpanan Database

3.Keduannya dihubungkan dan dimanipulasi dengan teknik disconnected data




4.8. Struktur Data

Tabel 4.4 Struktur Data User

Nama

Type
Primary Key
ForegnKey
Media
Fungsi

Struktur Data

: tbl _User
: Transaksi
:Id _User

: Harddisk

: Untuk Menambahkan Data User dan Login

1 Id Int 5 10 Id
2 Username Char 100 200 Nama User
3 Password Char 100 200 Password User
Tabel 4.5 struktur Data Variabel
Nama : Variabel
Type : Transaksi
Primary Key :Id
ForegnKey -
Media : Harddisk
Fungsi : Untuk Meyimpan Variabel
Struktur Data
1 Id Variabel Varchar 4 20 Id Variabel
2 Nama Variabel | Varchar 100 200 Nama Variabel




Tabel 4.6 Struktur Data Training

Nama : tbl _Data Training
Type : Transaksi
Primary Key  :Id

ForegnKey -
Media : Harddisk
Fungsi : Untuk Menginput Data Training

Struktur Data

1 Id Training Int S 10 Id Training
2 Tahun Int 10 200 Tahun

3 Bulan Varchar 200 200 Bulan

4 Id variabel Varchar 4 200 Id variabel
5 Id atribut Varchar 4 200 Id atribut

6 Value Varchar 100 200 Value

7 Kelas Varchar 100 200 Kelas




Tabel 4.7Struktur Data Testing

Nama

Type
Primary Key
ForegnKey
Media
Fungsi

Struktur Data

:tbl _Data Testing
: Transaksi

:Id

: Harddisk

: Untuk Menginput Data Testing

1 Id Testing Int 5 10 Id Testing
2 Tahun Varchar 10 200 Tahun
3 Bulan Varchar 100 200 Bulan
4 Id Variabel Varchar 4 200 Id Variabel
5 Id Atribut Varchar 4 200 Id Atribut
6 Value Varchar 100 200 Value
Tabel 4.8 Struktur data Atribut

Nama : Atribut

Type : Transaksi

Primary Key  :Id

ForegnKey -

Media : Harddisk

Fungsi : Untuk Meyimpan Atribut

Struktur Data

1 Id Atribut Int 4 20 Id Attribut
2 Id Variabel Varchar 4 200 Id Variabel
3 Nama Atribut Varchar 100 200 Nama Attribut




Tabel 4.9 Struktur Hasil prediksi

Nama

Type
Primary Key
ForegnKey
Media
Fungsi

Struktur Data

: prediksi
: Transaksi
:Id

: Harddisk

: Untuk Meyimpan Hasil prediksi

1 Id Testing Varchar 5 10 Id Testing

2 Probabilitas Float Probabilitas

3 Kelas Varchar 100 200 Kelas
4.9. Desain Output Secara Umum
sistem : Prediksi Curah Hujan Di Kota Gorontalo Menggunakan

Algoritma N a'f\ﬁ bayes
Tahap : Desain Output Secara Umum
Tabel 4.10 Desain Output Secara Umum
Kode Input Nama Input Sumber Tipe File Periode
0-001 Hasil Prediksi curah hujan Admin Dokumen Non Periodik




4.10. Desain Input Secara Umum

Sistem : Prediksi Curah Hujan Di Kota Gorontalo Menggunakan

Algoritma Na’fﬁ Bayes

Tahap : Desain Input Secara Umum

Tabel 4.11 Desain Input Secara Umum

Kode Input | Nama Input | Sumber | Tipe File Periode
1-001 Data User Admin Indeks Non Periodik
1-002 Data variabel | Admin Index Non Periodik
1-003 Data Training | Admin Index Non Periodik
1-004 Data Testing Admin Index Non Periodik

4.11 Desain Database Secara Umum

Sistem : Prediksi Curah Hujan Di Kota Gorontalo Menggunakan

Algoritma Naive Bayes

Tahap : Desain Database Secara Umum

Tabel 4.12 Daftar File Yang Didesain

Fode | Namaile | TipeFile | Media File | Organisasi File | Field Kunci
I-001 Data User Master Hard Disk Index Id_user
Data . Id_variabel,

1-002 variabel Master Hard Disk Index \d_user, Id_pilihan
003 | P Master Hard Disk | Index \d_training, ld_user,
Training Id_pilihan
1-004 Data Testing | Master Hard Disk Index Id_te..'s:tlng, 'd_user,

Id_pilihan




4.13. Desain Sistem Secara Terinci

Tabel 4.13 Rancangan Output Data Prediksi

II'

i

ﬁ

o
2
A

- BMKG STASIUN KLIMATOLOGI TILONGKABILA
DATA PREDIKSI
Suhu Kelembaban | Kecepatan | Penyinaran | Tekanan prediksi
1D =
Testin Rata- udara angin udara
£| Rata
X(4) X(100) X(100) X(100) X(100) X(100) X(100)
4
', ) A ' ' } )
\ 1 1 1 1 1 |
\ 1 | 1 1 | |
[N 1 1 1 1 \ \
1 1 1 1 \ \ \
"| \‘ s‘ s‘ s‘ ~.‘ ~...
\ \ [ \ \ 1 1
' \ \ \ | \ |
¥ \ ¥ \ \J ¥




4.14. Data Desain : Relasi Tabel

‘no hujan. training :Q curabhujan. testing ﬂﬂ curahibujan. prediksi
'] ld_t'aml.ﬂg int(5) u id_testing : int(5) i 4 g id_testing : int(5)
# tahun _int(10) , w tahun - int{10) # probabilitas  float
) bulan : varchar(100) ) bulan - varchar(100) kelas : varchar(100)

id_variabel : varchar(100)
id_atribut . varchar(100)
) value - varchar(100)
kelas - varchar(100)

) id_variabael | varchar(d)

_atribut - varchar(4)

) value : varchar(100)

| e urabhuan. thl_hasil
@ id - Int(5) M © coabhuan probabilitas
& tahun : int{10) @ Id_testing : Int(5) | 4
bulan - varchar(100) # probabilitas - float
5 suhu rata rata - varchar({100) ) kelas : varchar({100)

kelembaban udara : varchar(100)
tekanan_udara  varchar(100)
penyinaran - varchar(100)
kecepatan_angin - varchar(100)
target_prediksi - varchar(100)

Gambar 4.15 relasi tabel




4.15. Program Designs

Tabel 4.14 Hasil Desain Sistem

63

Menu Utama Home|Menu| Home|[Click]
Data[Menu] Data[Click]
Hasil[Menu] Hasil[ Click]
Add|[Toolbar] Add[Click]
Delete| Toolbar]| Delete[Click]
Save|Toolbar] Save|Click]
Cancel[Toolbar] Cancel|Click]

Login Username| Textbox] Username|Textbox]|
Password|Textbox] Password|Textbox]
Login[Button] Login[Click]

Menu Input Data Traning | Item Data[Combobox] Item Data[Click]
View data|Grdview] View data[Click]

Menu Input Data Testing | Item data|Combobox] View data[Click]

Menu Hasil prediksi View data|Gridview| View Hasil prediksi[ Click]
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4.16. Hasil Konstruksi Sistem

Pada tahap konstruksi sistem ini hasil dari analisis dan desain sistem kemudian
diterjemahkan ke konstruksi sistem/software dengan menggunakan bahasa
pemrograman PHP. Adapun alat bantu yang digunakan pada tahap ini adalah:

1. PHP untuk pemrogramannya;
2. Mysqgl untuk databasenya;
3. Notepad ++ untuk editor webnya:

4.17. Pengujian WhiteBox

$id_testing = $_POST[id_teSting']; .oooveoeeieieeiereeeeeeeeee et e ees e sesa sr e emeae e
$jenis_produk = $_POST|'jenis_produk']; ..
$nama_produk = $_POST|['nama_ procluk] et n e et sases e nane
$query = "INSERT INTO testing (id_testing,jenis_ produk
nama_produk,id_variabel,id_atribut,value) VALUES ... ... ...
('$id_testing','$jenis_produk',$nama_produk’, .
'$id_variabel2'$nilai32[$i]', $nilai32[$i])";
$sql= mysql_query("SELECT * from training group by kela‘;")
$id = $_GETJ'id"];

if ( 'empty(ﬂnd)){
$sqlts= my‘;ql_query("SELECT * from te‘;tmg

where id_testing="$id"");
Jelse...
{$<;qlt‘; my%ql query( "SELECT * from te‘;tmg group by 1cl tec;tmg
order by id_testing desc limit 1");}...
$sqltsd= mysql_query("SELECT * from tralnlng group by kela‘; )
while ($dtts4 = mysql_fetch array($<;qlt‘;4))
$kela‘;_$dtt‘;4['kelaqj
$haq1l_$tpr0bl[$k]*$xyz[$k]
echo "_>$kela‘;l(($tprobl[$kJ)*$xyz[$kJ) $haq1l<br>"
$query = "INSERT INTO probabilitas ... -
(id_testing probabilitas kelas) VALUES( $1d te‘;tlng' '$ha‘;11' '$kela‘;)",
$ha‘;11 = my%ql query(ﬂ:query) ettt es et e e et es s nen
$sqltsak= mysql_query("SELECT probabilitas kelas ...
FROM probabilitas WHERE id_testing="$id_testing' orcler
by probabilitas desc Hmit 1"); ..o e e e e e
$hasil = mysql_query($QUeryhsl); .....coocoovieoeieieee et e e e

mhbibnberErprrrbrrerrprrbLbbLbLbLLL B =S =2 =2 =2 =& =2 =




echo "=>Hasil Klasifikasi Adalah :<b><font color=red>$kelas .........ccoeeeeeeeeenen...
</font></b>dengan nilai probabilitas=<b>$probabilitas</b><br>";...........cocevevn.

4.17.1 Flowchart Pengujian Whitebox

$id_testing =
% _POST[id_testing');
Ssuhu_rata_rata =
3_POST[suhu_rata_rsis];
Skelembaban_udara =
[R1) $_POST] kelembshan_ucara');

v

Ssgl= mysyl_query("SELECT # from training group by -
helas"),

Sl = & GEIW);
f i e S
Syl eyl query(” SELECT * romn tssing where
g Sad )
ek

sqltd= mysql_query(*SELECT ¥

from training group by kelas®y;
while {Sdusd =

mysql feich_armay| Saqlsd))

Ssglisak= mysql_query("SELECT probabilitas kelas
FROM probabilitas WHERE id_testing="$id_testing’ arder
by probabilitas dese limit 1"):

Shasil = mysgl_quenv(Squeryhsl):
echo "=>Hasil Klasifikasi Adalah :<b><fomt
color=red’>$kelas </font=</b>dengan nilai
probabilitas=<b>S$probabilitas</b><br>";

Stop

Gambar 4.16 Flowchart program untuk pengujian White Box




4.17.2. Flowgraph Pengujian Whitebox

Gambar 4.17 Flowgraph pengujian White Box

Perhitungan CC pengujian White Box

Edge (E) '8

Predikat Node (P) 2+ 1

Rumus : VG =(E-N)+2

Atau V(G) = P+1
Penyelesaian : V(G) (8-7)+2=3

V(G) :2+41=3

(R1,R2.R3)




4.17.3. path pengujian White Box

Tabel 4.15 Path pada pengujian White Box

NO PATH KET
1 1-2-34-3 ... 7 OK
2 1-2-34-5-3 ... 7 OK
3 1-2-3-4-5-6-7 OK

4.18. Hasil pengujian black box

Tabel 4.16 Hasil pengujian Black Box

NO | INPUT/ EVENT FUNGSI Hasil Hasil
1 Login Memasukan - Jika Password | Sesuai
Username dan salah maka
password tidak masuk ke
halaman menu
utama
- Jika
Passoword
benar, maka
tutup login dan
masuk ke
menu utama
2 Menu Data V ariabel Menampilkan Data Variabel brhasil Sesuai
Form data ditampilkan
Variabel
3 Menu Data Atribut Menampilkan Data Atribut brhasil Sesuai
Form data Atribut | ditampilkan
4 Menu Data Training Menampilkan Data Training brhasil Sesuai
Form data training | ditampilkan
5 Button Input Data Memasukan Data | Data Training berhasil | Sesuai
Traning Training dimasukan
6 Button Update Data Mengubah Data Data Training berhasil | Sesuai




prediksi curah
hujan

dihapus

Training Training diubah

7 Menu Data Testing Menampilkan Data Testing berhasil Sesuai
Form Data Testing | ditampilkan

8 Button Input Data Testing | Memasukkan Data | Data Testing berhasil Sesuai
testing dimasukan

9 Medenu Data User Menampilkan Form user berhasil Sesuai
Form User ditampilkan dan aktif

10 | Button Input Data User Memasukan Data | Data User berhasil Sesuai
User dimasukkan

11 | Button Update Data User | Mengubah Data Data User berhasil Sesuai
User diubah

12 | Menu Hasil Prediksi Menampilkan Form hasil prediksi Sesuai
Form hasil berhasil ditampilkan
prediksi curah
hujan

13 | Hapus Hasil Prediksi Menghapus hasil Hasil prediksi berhasil | Sesuai




BABY

PEMBAHASAN

5.1 Pembahasan model

Tabel 5.1 pengujian confusion matriks

1 hujan ringan hujan ringan

2 hujan ringan tidak hujan

3 hujan lebat hujan ringan

4 hujan lebat hujan lebat

5 hujan lebat tidak hujan

6 hujan ringan hujan ringan

7 tidak hujan tidak hujan

8 hujan lebat hujan lebat

9 tidak hujan tidak hujan

10 hujan lebat hujan ringan

Confusion matriks:
Hitung Akurasi
Hujan Lebat Hujan Ringan Tidak Hujan

Hujan Lebat a=2 b=1 c=1
Hujan Ringan d=0 e=3 =1
Tidak Hujan g=0 h=0 =2

Gambar 5.1 Hitung Akurasi
Hitung Akurasi = (a + e +1)/ (a+b+c+d+e+f+g+h+i)
=( 243+42) / (2+1 +1+0+3+1+0+0+2)

=T70%
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5.2 Pembahasan sistem

5.2.1.Tampilan login admin

Gambar 5.2 Tampilan login admin

Tampilan login admin untuk masuk ke program prediksi curah hujan di input
username dan password dan setelah di ketik username dan password lalu klik login.

5.2.2 Tampilan index admin

Gambar 5.3 Tampilan index admin
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Tampilan index admin ini tampilan home prediksi curah hujan yang terdiri dari Data
variabel, Data tranning, data testing, hasil prediksi dan di samping kanan atas ada
hallo admin.

5.2.3 Tampilan Tabel user

Gambar 5.4 Tampilan tabel user

Tampilan tabel user ini terdiri dari id , username ,password dan aksi jika kita ingin
mengedit data bisa klik edit dan jika menghapus klik hapus.

5.2.4 Tampilan Tambah User

o2 Usernames Fassword 3 Aksi s

Gambar 5.5 Tampilan Tambah User

Tampilan Tambah user untuk menambah user dangan cara mengisi id user,user

name,Password.lalu klik simpan data dan datangnya langsung tersimpan.




5.2.5 Tampilan Data Variabel

DATA VARIABEL

Aksi  id Vaniabel Nama Variabel Nama Atribut

Gambar 5.6 Tampilan Data Variabel

Tampilan Data Variabel prediksi curah hujan terdiri dari aksi .id variabel, nama
variabel dan nama atribut .

5.2.6 Tampilan Tambah Variabel




Gambar 5.7 Tampilan Tambah variabel

Tampilan tambah variabel terdiri dari id variabel , nama variabel, jika ingin
menambah variabel di isi terlabih dahulu id dan nama variabel lalu klik simpan.

5.2.7 Tampilan Tabel Data Training

Tabel Training

NO Tahun Bulan VRO VRO2 VROZ VR4 VROS Halas Pilhan

Gambar 5.8 Tampilan Tabel Training

Tampilan data training terdiri dari No,Tahun,Bulan,VR01,VR02,VR03,VR04,VRO5,
Kelas pilihan hapus dan edit .

a
5.2.8 Tampilan Input Data Tranning

Input Data Training

Id Training

Tahun

Butan
Suhu Rata Rata
kelembaban udara
tekanan udara

penyinaran




Gambar 5.9 Tampilan Input Data Tranning
Tampilan input data tranning, jika ingin membuat data tranning baru di isi,Id training,

Tahun, Bulan, Suhu rata-rata, kelembaban udara, tekanan udara, penyinaran,
kecepatan angin class , lalu klik simpan dan data training langsung terinput.

5.2.9.Tampilan Tabel Data Testing

Tabel Testing

Ne Tahun Buikan vRO1 VROZ VR02 VR4 VROS ®ilihan

Gambar 5.10 Tampilan Tabel Data Testing
Tampilan Data testing terdiri dari , no tahun, bulan,vr01,vr02 vr03 vr04,vr05, dan
Pilihan terdapat edit dan hapus.
5.2.10.Tampilan Tambah Data Testing

Tambah Data Testing

Id Testing

Tahun
Buian
Suhy Rats Rats
slemiBaban Ldars
HAnaN Ldars
penyinaran

kecepatan angin




Gambar 5.11 Tampilan Tambah Data Testing

Tampilan Tambah Data Testing yang terdiri dari id testing tahun,bulan,Suhu rata-rata,
kelembaban udara tekanan udara,penyinaran kecepatan angin, jika Ingin menambah
data testing di isi semua atribut lalu klik simpan langsung tersimpan ke data testing.

5.2.11. Tampilan Hasil Prediksi

Hasil Prediks

NO Tahun Bulan VRO VROZ VROZ VRO4 VROE Has: Detail Satting

Gambar 5.12 Hasil Prediksi Curah Hujan

Tampilan di gambar 5.12 adalah tampil hasil prediksi curah hujan menggunakan
algoritma naive bayes.

5.2.12 Tampilan pengujian

Pengujian
Nl ATyl

Mil2i Predsics)

Gambar 5.13 tampilan pengujian




Tampilan pengujian jika Ingin menguji data prediksi, di isi terlebih dahulu nilai
aktual dan nilai prediksi lalu klik simpan data. Dan data yang di uji langsung terinput
hasilnya di hasil pengujian.

5.2.13 Tampilan Hasil pengujian

Hasil Pengujian

Hugan Lebat Hujan Rmgan  Tidak Hujan
Hugan Lebat B=2 b=1 =1

Hugan Ringan 1

Tidak Hugan

Gambar 5.14 Tampilan Hasil pengujian

Tampilan Hasil pengujian prediksi curah hujan dengan perhitungan confusion matriks




BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

6.1. Kesimpulan

Dari hasil pengujian yang telah di lakukan dapat disimpulkan sebagai berikut :

1. éeakuratan yang diperoleh untuk prediksi curah hujan di kota gorontalo
menggunakan metode Naive bayes dapat memperoleh hasil tingkat akurasi
sebesar 70%.

2. Kinerja yang diperoleh dengan memprediksi curah hujan dapat di ketahui
dengan pengujian sistem white box V (G) = 3, sehingga system ini dapat di

implementasikan pada prediksi curah hujan.

6.2. Saran

Dari hasil penelitian pembahasan dan analisa pada penelitian, maka peneliti
memberikan Saran untuk peneliti selanjutnya yang di harapkan bisa dijadikan dasar

untuk mengembangkan penelitian ini yaitu:

1. perlu dilakukan pengujian ulang metode yang sama tapi dengan jumlah data
yang lebih banyak pada penelitian ini, agar akurasi lebih akurat

2. Diharapkan adanya penelitian pada tahap selanjutnya yaitu menggunakan
metode lain atau menggabungkan beberapa metode sehingga diharapkan dapat

menutup kekurangan metode yang telah di gunakan sebelumnya .
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