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ABSTRAK 

Banjir adalah fenomena alam yang sering terjadi di Indonesia, termasuk di Kota 

Samarinda yang mengalami masalah banjir dalam tiga tahun terakhir dengan dampak 

ribuan rumah sebanyak 27.000 jiwa terkena banjir. Untuk memprediksi bencana banjir 

dibutuhkan teknologi machine learning menggunakan metode klasifikasi data mining. 

Namun, pada proses klasifikasi seringkali terjadi permasalahan yang berkaitan dengan 

data berdimensi tinggi  ini dapat menyebabkan overfitting dan ketidakseimbangan kelas 

yang menyebabkan bias pada kelas yang dominan dengan mengabaikan kelas minoritas. 

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan nilai akurasi klasifiikasi pada data banjir 

Kota Samarinda menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) yang 

dikombinasikan seleksi fitur relief dan optimasi Particle Swarm Optimization (PSO). 

Metode validasi yang digunakan adalah 10-fold cross-validation, sementara evaluasi 

kinerja model dilakukan menggunakan confusion matrix. Data yang digunakan 

diperoleh dari BPBD dan BMKG Kota Samarinda pada rentang tahun 2021-2023, 

dengan 19 fitur dan total 1095 record. Hasil seleksi fitur Relief didapatkan empat fitur 

penting, yaitu arah angin maksimum, kecepatan angin, kecepatan angin rata-rata, dan 

arah angin maksimum. Evaluasi rata-rata dengan nilai k=3, k=5, k=7, k=11, k=13, dan 

k=15 menunjukkan penerapan seleksi fitur Relief dan optimasi PSO, efektif dalam 

meningkatkan akurasi pada algoritma k-Nearest Neighbor pada data banjir dengan hasil 

akurasi KNN dan PSO memberikan peningkatan sebesar 2-5%, KNN dengan seleksi 

fitur Relief memberikan peningkatan sebesar 1-2% dan KNN dengan kombinasi Relief 

dan PSO memberikan peningkatan sebesar 2-5%.  Kombinasi model  KNN, Relief, PSO 

diharapkan dapat memberikan peforma yang optimal dalam klasifikasi data banjir Kota 

Samarinda. 

 Kata kunci: K-Nearest Neighbor, Relief, Banjir, 10-Fold Cross-Validation, 
klasifikasi 
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ABSTRACT 

Floods are a natural phenomenon that frequently occurs in Indonesia, including in 
Samarinda City which has faced flood issues over the past three years, affecting 
thousands of homes and around 27,000 residents. Predicting flood disasters requires 
machine learning technology using data mining classification methods. However, 
classification processes often encounter issues related to high-dimensional data, which 
can lead to overfitting and class imbalance, thereby biasing dominant classes while 
neglecting minority classes. This research aims to enhance classification accuracy in 
Samarinda City's flood data using the K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm combined 
with Relief feature selection and Particle Swarm Optimization (PSO) optimization. The 
validation method employed is 10-fold cross-validation, with performance evaluation 
using a confusion matrix. Data sourced from Samarinda City's Disaster Management 
Agency (BPBD) and Meteorology, Climatology, and Geophysics Agency (BMKG) 
spans from 2021 to 2023, comprising 19 features and a total of 1095 records. Relief 
feature selection identified four crucial features: maximum wind direction, wind speed, 
average wind speed, and maximum wind speed direction. Average evaluations with k 
values of 3, 5, 7, 11, 13, and 15 demonstrate that Relief feature selection and PSO 
optimization effectively enhance accuracy in the K-Nearest Neighbor algorithm for 
flood data, with KNN and PSO yielding improvements of 2-5%. Relief feature selection 
alone improves accuracy by 1-2%, while combining Relief with PSO provides a 2-5% 
enhancement. The combined KNN, Relief, PSO model is expected to deliver optimal 
performance in classifying Samarinda City's flood data. 

Keywords: K-Nearest Neighbor, Relief, Flood, 10-Fold Cross-Validation, 
classification 
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BAB I 
PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang 
Banjir adalah fenomena alam yang sering melanda indonesia. Menurut Data Informasi Bencana 

Indonesia (DIBI), dalam kurun waktu tiga tahun terakhir, tercatat sebanyak 4580 kejadian banjir di 
Indonesia dan Jumlah tertinggi terjadi pada tahun 2020, mencapai 1531 kejadian, menjadi yang 
terbanyak dalam hampir satu dekade terakhir (Databoks, 2023). Penyebab banjir disebab kan oleh 
aliran air dan curah hujan yang tinggi di suatu daerah, namun banjir juga dapat terjadi karena kondisi 
lingkungan seperti hilangnya lahan terbuka hijau. (Dilla Evitasari et al., 2023).  

Kota Samarinda  merupakan ibu kota dari Provinsi Kalimantan Timur yang saat ini sedang dilanda 
permasalahan banjir yang cukup parah. Banjir yang sering terjadi akhir-akhir ini sangat mengganggu 
aktivitas warga. Sebagian besar wilayah kota Samarinda yang bermasalah dengan banjir berlokasi di 
DAS Karangmumus (320 km2). Selain itu terdapat dua sub sistem lain yang juga mempunyai masalah 
banjir yaitu DAS Karang Asam Besar (9,65 km2) dan DAS Karang Asam Kecil (16,25 km2). (Purwanto, 
2020). Pada tahun 2020 banjir terjadi pada 10 kecamatan, 4 kelurahan menyebabkan sebanyak 27.000 
jiwa terkena dampak banjir yang merugikan masyarakat (Ernawati et al., 2021). 

Klasifikasi banjir berdasarkan penyebabnya dapat membantu memperbaiki perkiraan frekuensi 
banjir, mendukung deteksi serta penafsiran untuk perubahan kejadian dan tingkat keparahan banjir 
(Tarasova et al., 2019). Oleh karena itu, perlu diadakan evaluasi perbaikan akurasinya dengan metode 
klasifikasi data mining. Data mining merupakan proses yang dilakukan dengan penggabungan teknik 
analisis data untuk memperoleh pola penting pada suatu data (Tarigan et al., 2022). Penerapan teknik 
data mining memiliki relevansi yang luas, termasuk dalam konteks bencana alam seperti banjir. 
Penggunaan data mining memegang peranan penting dalam menghubungkan teknologi dan penelitian, 
serta dapat mengenali pola asosiasi, melakukan klasifikasi, dan berinteraksi dengan algoritma 
pengklasifikasi untuk mendapatkan hasil yang bervariasi dari hasil yang buruk hingga mendapatkan 
hasil yang baik (Mian & Ghabban, 2022). 

Ketidakseimbangan kelas (class imbalance) terjadi ketika sebagian besar data condong pada satu 
label kelas. Hal ini dapat terjadi dalam kedua klasifikasi kelas dua dan multi-kelas. Algoritma 
pembelajaran mesin menganggap bahwa data didistribusikan secara rata, jadi ketika ada kelas yang tidak 
seimbang, mesin akan lebih bias pada kelas yang dominan dengan mengabaikan kelas minoritas, 
sehingga pada kelas mayoritas lebih cenderung menunjukkan nilai akurasi yang lebih baik. Hal ini 
disebabkan oleh fakta bahwa fungsi pembelajaran mesin secara konsisten berusaha untuk mengoptimasi 
kuantitas, seperti tingkat error, tanpa mempertimbangkan distribusi data (Yoga Siswa, 2023). 

Data berdimensi tinggi atau High Dimensional  merupakan data yang mempunyai banyak atribut 

yang dapat digunakan dalam proses analisis. Misalnya, mempunyai puluhan bahkan ratusan atribut, 
maka data tersebut dapat diklasifikasikan sebagai data berdimensi tinggi (Hakimah et al., 2022). Data 
berdimensi tinggi dalam kumpulan data menyebabkan beberapa masalah dalam Machine Learning. 
Pertama, sulit bagi model pembelajaran untuk mencapai performa optimal karena semakin banyak fitur 
yang digunakan, semakin sulit bagi model pembelajaran mesin untuk memodelkan masalah tersebut. 
Kedua, jumlah data yang besar ini dapat menyebabkan overfitting karena banyaknya konfigurasi 
karakteristiknya  meskipun data yang kita miliki sedikit. Ketiga, data dengan dimensi yang besar susah 
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untuk diproses secara komputasi (computationally expensive) baik dari segi memori maupun waktu 
(Ariyoga, 2022). 

Algoritma k-nearest neighbour merupakan metode klasifikasi yang mengelompokkan data uji 
menjadi data latih berdasarkan jarak antara beberapa tetangga (neighbor) terdekat dari data uji tersebut, 
Algoritma k-nearest neighbour juga sering digunakan dalam  penyelesaian  data mining dalam 
klasifikasi (Sitepu & Manohar, 2022). Dari beberapa penelitian yang pernah dilakukan sebelumnya 
dalam klasifikasi data banjir, Algoritma k-nearest neighbour (KNN) tanpa seleksi fitur dinilai memiliki 
performa lebih unggul dalam klasifikasi data banjir dengan akurasi 94,91% dibandingkan dengan 
Random Forest 71,3 %, Support Vector Machine 52,71%, Naive Bayes 89,23%. (Gauhar et al., 2021; 
Hossain & Zeyad, 2023; Dilla Evitasari et al., 2023; Vafakhah et al., 2020; Daniel et al., 2023; Farhan 
& Setiaji, 2023). 

Berdasarkan  penelitian lain yang menerapkan algoritma KNN pada data banjir dengan dimensi 
data yang tinggi menunjukkan akurasi yang lebih rendah yaitu 88, 94%, Ditemukan  adanya 
permasalahan pada penelitian dengan data High Dimensional yang dapat menurunkan akurasi(Cumel, 
David Zamri, Rahmaddeni, 2022). Kemudian, pada studi klasifikasi kesesuaian air, dimana algoritma 
KNN juga memiliki akurasi yang rendah, dan rendahnya akurasi KNN disebabkan karena bertemu 
dengan data berdimensi tinggi atau high dimension (Sopiatul Ulum et al., 2023). Pada dataset Banjir 
yang akan digunakan pada penelitian ini terdapat 19 fitur, dimana untuk jumlah fitur yang tinggi 
seringkali merujuk pada data berdimensi tinggi. Oleh karena itu, untuk mengatasi masalah tersebut 
dilakukan feature selection  untuk mengidentifikasi fitur-fitur yang paling relevan, dengan tujuan untuk 
meningkatkan performa yang  lebih  baik  dengan  menggunakan feature selection.  

Pendekatan yang digunakan dari penelitian sebelumnya dalam mengatasi dimensi tinggi  
menggunakan feature selection Relief terbukti bisa memberikan peningkatan akurasi sebesar 5-10%. 
Penelitian yang dilakukan memberikan peningkatan klasifikasi Naive bayes dan KNN dimana sebelum 
penerapan feature selection akurasi yang diperoleh sebesar 73,4% untuk Naive bayes dan 66,24% untuk 
KNN. Kemudian, setelah dilakukan penerapan feature selection Relief didapatkan peningkatan akurasi 
dimana akurasi Naive bayes  menjadi 74,38% dan KNN menjadi 72,22% (Yahdin et al., 2021). Terdapat 
peningkatan yang signifikan pada akurasi algoritma KNN, yang sebelumnya memiliki akurasi sebesar 
85,31% dan setelah penerapan feature selection Relief meningkat menjadi 95,63% (Yusra et al., 2021). 
Kemudian akurasi di atas 90% diperoleh setelah  feature selection Relief dikombinasikan dengan KNN  
pada penelitian yang dilakukan oleh  (Kemal Musthafa Rajabi et al., 2023; Abdulrazaq et al., 2021). 

Kemudian dalam menghadapi ketidakseimbangan kelas pada dataset banjir dimana pada data yang 
diperoleh dari BMKG dan BPBD yang terjadi banjir berjumlah 49 data sedangkan yang tidak banjir 
berjumlah 841 data, maka pada penelitian ini juga akan menggunakan teknik Synthetic Minority Over-
samplingTechnique (SMOTE) agar performa model yang dihasilkan dapat optimal. Berdasarkan 
penelitian sebelumnya, teknik SMOTE pernah digunakan dalam menangani ketidakseimbangan kelas 
pada dataset banjir dan dianggap dapat memberikan peningkatan akurasi terhadap model klasifikasi 
sebesar 0.21-10% (Nawi et al., 2020; Priscillia et al., 2022;  Nursyahfitri et al., 2022; Razali et al., 2020; 
Dwi Astuti & Nova Lenti, 2021). 

Berdasarkan beberapa penelitian sebelumnya yang pernah dilakukan, Optimasi Particle Swarm 
Optimization (PSO) pernah digunakan  untuk mengklasifikasikan data banjir. penerapan PSO) 
menghasilkan  hasil  yang  signifikan dalam  memberikan peningkatan kinerja (optimasi) pada algoritma    
Naïve    Bayes    dan    K-Nearest    Neighbor  (Yoga & Prihandoko, 2018).  Penelitian lain yang 
menggunakan Optimasi PSO juga dapat mengoptimalkan peforma, dimana penerapan Optimasi tersebut 
dapat memberikan peningkatkan akurasi sebesar 3-11% (Dwiasnati & Yudo Devianto, 2022; Faldi et 
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al., 2023;Arora et al., 2021). sehingga PSO akan di gunakan sebagai metode optimasi dalam penelitian 
pada data banjir. 

Data tersebut setelah dilakukan Pengolahan data, terdapat permasalahan imbalanced data dan Data 
High Dimensional. Peneliti berencana akan menggunakan algoritma KNN dimana dari penelitan 
sebelumnya, knn mampu memberikan hasil akurasi yang baik dalam mengklasifkasi berbagai macam 
data, terutama ketika dikombinasikan dengan teknik pemilihan fitur dan penanganan ketidakseimbangan 
kelas. Namun, sebagian besar penelitian sebelumnya menggunakan data dengan dimensi yang berbeda 
dan teknik pemilihan fitur yang beragam. selain dilakukan pengolahan data, dilakukan juga sebuah 
analisa melalui penelitian sebelumnya, bahwa belum ada penelitian yang sama dengan menggunakan 
Kombinasi model  KNN-PSO-Relief (KNN-PSORF) dan teknik Oversamping SMOTE dalam 
menangani High Dimensional dan Imbalaced Data. Diharapakan Kombinasi model  KNN, PSO, Relief, 
SMOTE dapat memberikan peforma optimal dalam klasifikasi data banjir Kota Samarinda. 

1.2. Rumusan Masalah  
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, rumusan masalah untuk penelitian ini dapat 

dirumuskan sebagai berikut: 
1. Fitur Apa saja  yang memiliki pengaruh penting  Pada algoritma k-nearest neighbors (KNN) 

dengan menggunakan optimasi PSO, seleksi fitur Relief dan oversampling SMOTE dalam 
meningkatkan akurasi pada dataset banjir Kota Samarinda? 

2. Seberapa besar peningkatan akurasi yang didapat Algoritma k-nearest neighbors (KNN) dalam 
Klasifikasi data banjir Kota Samarinda dengan menggunakan PSO sebagai optimasi, seleksi 
fitur Relief dalam menangani high dimensional dan oversampling SMOTE dalam menangani 
imbalanced data ?   

1.3. Tujuan Penelitian 
Berdasarkan latar belakang masalah yang telah diuraikan, tujuan utama dari penelitian ini  adalah: 
1. Menentukan atribut yang berpengaruh pada algortima k-nearest  neighbour (KNN)  terhadap 

dataset banjir Kota Samarinda. 
2. Mengevaluasi hasil kinerja algoritma k-nearest neighbors (KNN)  yang dievaluasi 

menggunakan metode validasi cross-fold k-fold dan matrix confusion. 

1.4. Manfaat Penelitian 
        Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut: 

1.  Penulis:     
a. Penelitian ini akan memberikan pengalaman dan pengetahuan praktis dalam 

mengembangkan metode klasifikasi pada data banjir dengan mengatasi masalah akurasi pada 
data berdimensi tinggi menggunakan algoritma KNN. 

b. Penelitian ini memberikan pengalaman dalam menerapkan teknik seleksi fitur dan optimasi 
pada algoritma klasifikasi untuk menghasilkan hasil penelitian yang lebih baik. 

2.  Peniliti selanjutnya: 
a. Hasil Penelitian ini diharapkan bisa memberikan kontribusi pada pengembangan ilmu 

pengetahuan, khususnya dalam bidang teknik data mining dan pengolahan data berdimensi 
tinggi, serta memberikan wawasan baru dalam penggunaan algoritma KNN dalam konteks 
klasifikasi banjir. 

b. Diharapkan bisa bermanfaat dan  menjadi  referensi bagi penelitian selanjutnya dalam bidang 
yang sama atau terkait, serta menjadi landasan untuk pengembangan penelitian lebih lanjut 
dalam upaya meningkatkan prediksi dan pengendalian banjir di daerah-daerah lain. 
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1.5. Batasan Masalah 
Agar ruang lingkup permasalahan yang dibuat tidak meluas, maka peneliti membatasi penelitian 

sebagai berikut : 
a. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset banjir Kota Samarinda yang 

diperoleh dari BPBD (Badan Penanggulangan Bencana Daerah) Kota samarinda pada tahun 
2021-2023. 

b. Algoritma klasifikasi yang akan digunakan dalam penelitian kali ini adalah K-Nearest 
Neighbor (KNN) dengan tambahan metode seleksi fiturnya berupa Relief, metode optimasi 
Particle Swarm Optimization (PSO).  

c. Fitur-fitur yang digunakan dalam klasifikasi pada dataset banjir dalam penelitian ini meliputi (i) 
Temperatur-minimum, (ii) Temperatur-maksimum, (iii) Temperatur, (iv) Kelembaban, (v) 
Curah-hujan, (vi) Lamanya-penyinaran-matahari, (vii) Kecepatan-angin, (viii) Arah-angin-
maksimum, (ix) Kecepatan-angin-rata-rata, (x) Arah-angin-terbanyak dan (xi) Terjadi-banjir 
yang akan dijadikan kelas atau target dari klasifikasi. 
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BAB II 
METODOLOGI PENELITIAN 

2.1. Objek Penelitian 
Objek penelitian  ini  menggunakan  data dari  BPBD  (Badan Penanggulangan  Bencana  Daerah)  

dan BMKG (Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika)   Kota  Samarinda, Dataset  ini berisikan 
data dari  tahun  2021  hingga  2023. Adapaun lokasi Penelitian yang dilakukan pada BPBD (Badan 
Penanggulangan Bencana Daerah) Kota Samarinda yang beralamatkan di JL.Sentosa Dalam No.01, 
Sungai Pinang Dalam, Kecamatan Sungai Pinang, Kota Samarinda, Kalimantan Timur 75242 dan 
BMKG (Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika) Kota Samarinda beralamatkan Jl. Pipit 
No.150, Bandara, Kec. Sungai Pinang, Kota Samarinda, Kalimantan Timur 75117. 

2.2. Prosedur Penelitian 
Setiap penelitian memilki beberapa langkah dalam tahap pelaksanaan penelitian,  Dalam penelitian 

ini terdapat langkah-langkah untuk mencapai tujuan penelitian. Tahapan penelitian yang dilakukan 
dimulai dari pengumpulan dan analisis data hingga tahap terakhir yaitu  evaluasi hasil. Berikut adalah 
bagan langkah-langkah yang akan dilakukan : 

 

Gambar 2. 1 Diagram Alur Penelitian 

2.2.1. Identifikasi Masalah 
Identifikasi masalah dalam penelitian merupakan tahap penting yang memungkinkan peneliti 

untuk menetapkan fokus dan arah penelitian dengan tepat. Permasalahan utama dalam penelitian ini 
berkaitan dengan penentuan metode optimal untuk mengklasifikasikan data banjir di Kota Samarinda. 
Selain itu, dilakukan juga tinjauan literatur untuk mengidentifikasi kekosongan penelitian yang terkait 
dengan klasifikasi data banjir, yang dapat memberikan pandangan mendalam dan bahan yang relevan 
untuk penelitian ini. 
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2.2.2. Pengumpulan Data 
Tahapan awal pada penelitian ini adalah melakukan pengumpulan data lalu dilanjutkan dengan 

proses data preparation, Penelitian ini menggunakan data Banjir Kota Samarinda dari tahun 2021-2023. 
Data yang didapatkan dari BPBD (Badan Penanggulangan Bencana Daerah) dan BMKG (Badan 
Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika) Kota Samarinda, menunjukkan bahwa data tersebut terdiri 
atas 1095 Dataset dengan 19 Atribut dan 1 Atribut sebagai label didalamnya. Pada dataset Banjir di Kota 
Samarinda dibentuk tabel yang dapat mempermudah dalam mengetahui berapa banyak fitur yang ada 
sebagai berikut :  

Tabel 2. 1 Fitur Dataset Banjir BMKG dan BPBD Kota Samarinda 

No Fitur Keterangan 

1. Tanggal Waktu Kejadian 
2.  (Tn)  Temperatur-minimum (°C) 
3.  (Tx)  Temperatur-maksimum (°C) 
4.  (Tavg)  Temperatur-rata-rata (°C) 
5.  (RH_avg)  Kelembaban-rata-rata (%) 
6.  (RR)  Curah-hujan (mm) 
7.  (ss)  Lamanya-penyinaran-matahari (jam) 
8.  (ff_x)  Kecepatan-angin-maksimum (m/s) 
9  (ff_avg)  Kecepatan-angin-rata-rata (m/s) 
10.  (ddd_x)  Arah-angin-maksimum (°) 
11.  (ddd_car)  Arah-angin-terbanyak (°) 
12. Jam Kejadian Jam Terjadinya Bencana 
13. Lokasi Wilayah Wilayah Terjadinya Bencana 
14. Luas Area M2 Luas area yang terdampak 
15. Objek Terkena Bencana Fasilitas Yang terdampak bencana 
16. Korban Jumlah korban Yang terdampak bencana 
17. Kerugian Nominal Kerugian yang dialami 
18. Keterangan Detail kejadian bencana 
19. Terjadi Banjir Ya/Tidak(class) 

 
2.2.3. Data Pre-Procesing 

Data yang didapat dari BPBD (Badan Penanggulangan Bencana Daerah) dan BMKG (Badan 
Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika) harus diolah lebih lanjut sebelum masuk ke tahap pemodelan 
untuk menghindari pengolahan data yang tidak diperlukan. Tahapan pemrosesan data ini meliputi 
integrasi data, seleksi, transformasi data, pembersihan data, dan penyeimbangan data sebagai berikut : 

a. Data Integration 
Pada Data Integration menggabungkan data dari berbagai sumber yang berbeda menjadi satu set 

data. Data yang akan digabungkan bersumber dari data Badan Penanggulangan Bencana Daerah 
(BPBD) dan Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG). Data ini mencakup tentang data 
banjir dan faktor pendukung penyebab banjir Kota Samarinda dari tahun 2021-2023. Proses integrasi 
data bertujuan untuk memberikan   informasi yang lebih lengkap dan akurat terkait data banjir.  

b. Data Selection 
Data selection dilakukan untuk dilakukan pemilihan dan pengambilan data banjir Kota Samarinda 

yang diperoleh dari BPBD (Badan Penanggulangan Bencana Daerah) dan BMKG (Badan Meteorologi, 
Klimatologi, dan Geofisika), proses data selection akan difokuskan pada pemilihan data yang relevan 
dan penting untuk analisis banjir. kemudian untuk atribut yang dianggap kurang relevan maka akan 
dihapus. Tabel 2.1 merupakan data awal yang diperoleh dari BPBD (Badan Penanggulangan Bencana 
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Daerah) dan BMKG (Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika) Kota Samarinda, yang terdiri dari 
19 kolom. Setelah dilakukan analisis, sebanyak 7 kolom dianggap kurang relevan dan tidak digunakan 
dalam proses prediksi banjir. Oleh karena itu, dari 19 kolom awal, hanya 11 kolom yang dipilih sebagai 
fitur atau atribut, sedangkan 1 kolom lainnya dipilih sebagai target atau kelas seperti yang ada pada 
dalam tabel 2.2. 

Tabel 2. 2 Data Selection 

No Atribut Awal Atribut Hasil Seleksi Keterangan 

1 Tgl Tanggal Date 
2 Tn Temperatur-minimum Atribut 

 3 Tx Temperatur-maksimum Atribut 
 4 Tavg Temperatur rata-rata Atribut 
 5 RH_avg Kelembaban Atribut 
6 RR Curah-hujan Atribut 
7 ss Lamanya-penyinaran-matahari Atribut 
8 ff_x Kecepatan-angin Atribut 
9 ddd_x Arah-angin-maksimum Atribut 

10 ff_avg Kecepatan-angin-rata-rata Atribut 
11 ddd_car Arah-angin-terbanyak Atribut 
12 Terjadi Banjir Terjadi-Banjir Class/target 

 
c. Data Cleaning  

Data pada data banjir dari BPBD dan BMKG tahun 2021-2023 akan dilakukan serangkaian langkah 
untuk membersihkan dan mempersiapkan data agar siap digunakan dalam analisis atau pemodelan lebih 
lanjut. Data cleaning sendiri merupakan sebuah proses untuk memperbaiki atau membersihkan data 
yang tidak tepat, tidak lengkap, atau tidak konsisten. Pada tahap ini, dilakukan pembersihan data dengan 
menghapus entri yang memiliki nilai #N/A (tidak tersedia) atau data yang kosong, serta mengidentifikasi 
dan menghapus data yang duplikat.  

 

Gambar 2. 2 Proses Data Cleaning 

Berikut adalah tabel 2.3 yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode tersebut   
beserta penjelasan fungsi tiap parameter. 
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Gambar 2. 3 Pemeriksaan nilai yang hilang setelah penghapusan 

Pada tabel 2.4 berikut  berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode tersebut   beserta 
penjelasan fungsi tiap parameter. 

 

 
d. DataTransformation 

Berikut pada Data transformation dilakukan proses pengubahan atau pemrosesan data dari satu 
bentuk atau format ke bentuk atau format lain yang lebih sesuai atau berguna untuk analisis, pemodelan, 
atau aplikasi tertentu. Label encoder mengacu pada pengubahan nilai label ke dalam bentuk numeric, 
yang ditujukan untuk memudahkan mesin untuk dapat membaca data. Dengan label encoder, algoritma 
machine learning dapat dengan dalam mengambil keputusan terbaik dalam mengoperasikan data(Yoga 
Siswa, 2023). Tujuan lain dari data transformation adalah untuk menghasilkan data yang lebih mudah 
dimengerti, dan sesuai dengan kebutuhan penelitian yang akan dilakukan. 

 

Gambar 2. 4 Sebelum Transformasi Data 

Pada Gambar 2.5 merupakan Proses Encoding 

Tabel 2. 3 Parameter Data Cleaning 

Parameter Keterangan 
data.isna() Fungsi ini digunakan untuk melakukan pengecekan, apakah terdapat 

nilai yang hilang (NaN)  pada data. 
len() Fungsi yang digunakan untuk menghitung jumlah elemen dalam 

suatu objek/data. 
dropna() Fungsi ini digunakan untuk menghilangkan atau menghapus baris 

atau kolom yang mengandung nilai yang hilang (NaN). 

Tabel 2. 4 Pemeriksaan nilai yang hilang setelah penghapusan 

Parameter Keterangan 
Missing_values_after Digunakan untuk melakukan tindakan lanjutan setelah tahap 

penanganan nilai yang hilang selesai. 
data.isnull() Digunakan untuk mengidentifikasi nilai yang hilang dalam sebuah 

DataFrame atau struktur data lainnya. 
sum Digunakan untuk menghitung jumlah nilai-nilai dalam DataFrame 

atau Series. 
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Gambar 2. 5 Proses Encoding 

Berikut adalah tabel 2.5  yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode tersebut   
beserta penjelasan fungsi tiap parameter. 

Tabel 2. 5 Parameter Data Transformation 
Parameter Keterangan 

OrdinalEncoder Berfungsi mengubah fitur kategorikal menjadi representasi numerik 
LabelEncoder() Berguna untuk melakukan pengkodean label pada data. 
Data_transform Berfungsi menyimpan fitur atau atribut dari dataset yang diubah 

menjadi representasi numerik. 
Fit_transfrom menyesuaikan encoder dengan data dan langsung mengubah data 

menjadi nilai numerik. 
Replace metode Pandas yang digunakan untuk menggantikan nilai spesifik 

dalam DataFrame. 
Head digunakan untuk menampilkan beberapa baris pertama dari DataFrame 

tersebut 

 
e. Data Balancing 

Data balancing merupakan proses yang dilakukan untuk menyeimbangkan distribusi kelas atau 
label pada dataset. Hal ini sering kali diperlukan dalam konteks masalah klasifikasi di mana terdapat 
ketidakseimbangan yang signifikan antara jumlah sampel yang termasuk dalam setiap kelas atau label. 
Pada penelitian ini menggunakan metode Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) dalam 
menyeimbangkan data yang tidak seimbang (imbalance data). Metode SMOTE digunakan untuk 
menghasilkan sampel sintetis dari kelas minoritas, sehingga meningkatkan representasi kelas minoritas 
dalam dataset. 

 

Gambar 2. 6 Data Balancing 
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Berikut adalah tabel 2.6  yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode tersebut   
beserta penjelasan fungsi tiap parameter. 

Tabel 2. 6 Parameter Data Balancing 

Parameter Keterangan 
drop() Fungsi drop digunakan untuk melakukan penghapusan terhadap kolom 

atau atribut yang diinginkan. 
value_counts() Fungsi ini digunakan untuk menghitung jumlah setiap nilai pada atribut 

yang diinginkan. 
SMOTE() Untuk membuat sebuah objek SMOTE yang digunakan untuk 

oversampling. 
fit_resample Metode yang digunakan oleh objek SMOTE yang telah dibuat 

sebelumnya untuk menerapkan teknik oversampling pada data 
plt.subplots Membuat grid subplot dengan 1 baris dan 2 kolom 

figsize Menentukan ukuran dari keseluruhan figur. Lebar 12 inci dan tinggi 6 
inci. 

Plt.show Menampilkan plot yang telah dibuat 
 

2.2.4. Pembagian Data 
Dalam penelitian klasifikasi menggunakan algoritma KNN, Selanjutnya dataset yang akan 

digunakan dibagi menjadi dua bagian utama: data latih dan data uji. Untuk memastikan evaluasi model 
yang akurat dan konsisten, peneliti mengadopsi teknik K-Fold Cross Validation. pengujian 
menggunakan k-fold cross validation, dengan seiring bertambahnya nilai K (tetangga terdekat) maka 
akan mempengaruhi nilai akurasi (Nabila et al., 2021). Teknik ini diimplementasikan melalui library 
sklearn.model_selection dengan menggunakan fungsi cross_val_score di lingkungan Python. Dengan 
pendekatan ini, peneliti dapat memvalidasi kinerja model secara menyeluruh dengan membagi dataset 
dan menghitung skor rata-rata dari hasil pengujian. Teknik K-Fold Cross Validation yang digunakan 
dengan membagi data menjadi 10 kelompok, yang berarti data akan dibagi menjadi 10 bagian. 

 

Gambar 2. 7 Pembagian Data 
Berikut adalah tabel 2.7  yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode 

tersebut   beserta penjelasan fungsi tiap parameter. 
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Tabel 2. 7 Parameter Pembagian Data 

Parameter Keterangan 
KFold Metode validasi silang untuk membagi data menjadi beberapa lipatan 

yang kemudian akan menggunakanya secara bergantian sebagai 
dataset training dan testing. 

n_splits=5 Menentukan jumlah lipatan yang akan dibuat. 
shuffle=True Menginisiasikan apakah ingin menyatukan kembali data sebelum 

membaginya menjadi lipatan atau tidak. 
random_state=42 Nilai yang digunakan untuk melakukan kontrol terhadap proses 

penyatuan kembali agar hasil dapat direproduksi secara konsisten 
Train_index & test_index Setiap iterasi dari loop yang terjadi akan mendapatkan indeks yang 

dihasilkan untuk data training dan testing. 
 

kf.split(X) 
Metode yang mengembalikan generator yang menghasilkan indeks 
untuk setiap lipatan, yang dimana setiap iterasi akan menghasilkan 
indeks untuk dataset training dan testing. 

X.iloc[train_index], 
X.iloc[test_index] 

Menggunakan indeks yang telah dihasilkan untuk memilih baris yang 
sesuai dari atribut yang ada pada ‘X’ untuk dataset training dan testing. 

y.iloc[train_index], 
y.iloc[test_index] 

Menggunakan indeks yang telah dihasilkan untuk memilih baris yang 
sesuai dari atribut yang ada pada ‘y’ untuk dataset training dan testing. 

 

2.2.5. Modelling 
Pada tahap ini, akan diuraikan mengenai model yang digunakan dalam penelitian ini. Model 

klasifikasi yang digunakan adalah K-Nearest Neighbor (KNN) dengan Relief sebagai teknik seleksi fitur 
dan Particle Swarm Optimization (PSO) sebagai metode optimasi. Sebelum dataset diproses, 
pendekatan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) akan digunakan untuk menangani 
ketidak seimbangan data(Imbalanced data). akhir dari penelitian akan melakukan perbandingan dengan 
menggunakan seleksi fitur Relief dan tanpa menggunakan seleksi fitur Relief.  berikut proses 
pemodelannya. 

a. Permodelan Algoritma KNN   
Tahap awal Menyiapkan dataset banjir yang telah melalui tahap data balancing menggunakan 

metode oversampling SMOTE dengan detailnya seperti yang dijelaskan pada gambar 2.5 lalu dibagi 
menjadi data training dan data testing yang dikhususkan untuk model dalam mempelajari pola data 
dengan menggunakan teknik 10-Fold Cross-Validation.  

Selanjutnya permodelan ini akan menggunakan K-Nearest Neighbor (KNN) dalam mencari hasil 
evaluasi confusion matrix dan juga prediksi nilai akurasi.  

     

Gambar 2. 8 Persiapan Insialisasi Model KNN 
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Pada tabel 2.8 berisikan tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode tersebut beserta 
penjelasan fungsi tiap parameter. 

Tabel 2. 8 Parameter Persiapan Insialisasi Model KNN 

Parameter Keterangan 
KneighborsClassifier() kelas dari library scikit-learn yang digunakan untuk membuat 

model klasifikasi menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors 
(KNN). 

n_neighbors=5 Parameter ini menetapkan jumlah tetangga terdekat yang akan 
digunakan dalam algoritma KNN. 

knn.fit() metode yang digunakan untuk melatih model KNN pada data 
pelatihan. 

X_train variabel yang menyimpan data fitur yang digunakan untuk melatih 
model. 

y_train variabel yang menyimpan label atau target yang sesuai dengan data 
fitur di X_train. 

predict() metode yang digunakan untuk membuat prediksi menggunakan 
model KNN yang telah dilatih. 

Adapun rumus yang biasa digunakan dalam melakukan perhitungan algoritma K-Nearest Neighbor 
(KNN) adalah sebagai berikut : 

                                                              ට∑
ୀଵ (𝛼ି𝑏)ଶ       

                                                           
(2. 1) 

      Sumber : (Jatmiko Indriyanto, 2021) 

Keterangan : 

𝛼    :  Sampel data 

𝑏     : Data uji atau Data testing 

𝑃      : Dimensi data 

𝑖       : variable data 

b. Permodelan Algoritma KNN – PSO  
Pemodelan ini akan menerapkan Particle Swarm Optimization (PSO) untuk mengoptimalkan 

parameter-parameter algoritma klasifikasi dengan tujuan meningkatkan performa keseluruhan model. 
Tahapan dalam pemodelan ini dimulai dengan menginstal pustaka pyswarm Berikut adalah penerapan 
PSO pada model yang akan dioptimalkan. 

 
Gambar 2. 9 Menginstall PSO 

Setelah melakukan pengginstalan, selanjutnya dilakukan pengimporan modul PSO dari pyswarm 
dan penerapan PSO 
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Gambar 2. 10 Mengimpor dan menerapkan PSO Pada Model 

Berikut adalah tabel 2.9  yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode tersebut   
beserta penjelasan fungsi tiap parameter. 

Tabel 2. 9 Parameter Mengimpor dan menerapkan PSO Pada Model 

Parameter Keterangan 
optimize_knn(x) Sebuah fungsi objektif yang akan dioptimalkan yang menerima 

vector ‘x’ berisikan parameter yang akan dioptimalkan. 
cross_val_score() Menginisialisasi model K-Nearest Neighbort  berdasarkan parameter 

yang diberikan. Dalam fungsi tersebut melakukan cross validation 
dengan 5-fold cross-validation. Kemudian mengembalikan rata-rata 
negative dari skor cross validation.  

lb Batas bawah untuk setiap parameter dalam vektor ‘x’. 
ub Batas atas untuk setiap parameter dalam vektor ‘x’. 
xopt, fopt Berfungsi untuk mendapatkan kombinasi parameter terbaik yang 

meminimalkan fungsi ‘optimize_rf’. 
swarmsize=50 Mengindikasikan bahwa terdapat 50 partikel dalam swarm yang akan 

dievaluasi pada setiap iterasi.  
maxiter=30 Jumlah iterasi maksimal yang akan dijalankan oleh PSO. 

c. Permodelan Algoritma KNN –RELIEF  
Dalam penelitian ini, algoritma Relief akan digunakan untuk seleksi fitur. Pada tahap seleksi fitur, 

fitur-fitur yang ada akan diurutkan berdasarkan pengaruhnya terhadap hasil prediksi, dimulai dari fitur 
yang memiliki pengaruh terbesar hingga fitur yang memiliki pengaruh terkecil atau bahkan tidak 
berpengaruh sama sekali. Tahapannya meliputi mengimpor modul Relief dari library sklearn dan modul 
pandas. Modul pandas digunakan untuk mengubah dataset menjadi bentuk dataframe. Setelah itu, fitur-
fitur akan dirangking berdasarkan skor yang diperoleh dari algoritma Relief, berikut penerapannya. 

 
Gambar 2. 11 Menginstall Relief 
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Berikut adalah tabel 2.10  yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode tersebut   
beserta penjelasan fungsi tiap parameter. 

Tabel 2. 10  Parameter Relief 

Parameter Keterangan 
SelectKBest() Fungsi dari library sklearn yang digunakan untuk memilih fitur-

fitur terbaik berdasarkan nilai kriteria tertentu. 
f_classif Fungsi yang digunakan untuk mendapatkan skor relief yang akan 

digunakan sebagai kriteria untuk pemilihan fitur. 
fit_transform Kombinasi dari fit dan transform. Pertama, fit menyesuaikan 

selektor dengan data, kemudian transform menerapkan seleksi 
fitur pada data. 

X_res Artibut hasil dari proses oversampling SMOTE. 
Y_rres Label atau target yang telah diproses dala 
Fs.top_features_ Mendapatkan indeks fitur yang dipilih berdasarkan skor 

tertinggi. 
selected_features_names Menyimpan nama dari fitur yang dipilih. 
pd.DataFrame Digunakan untuk membuat dataframe berdasarkan skor dan p-

value yang dihasilkan sebelumnya. 
feature_weights  Menyimpan bobot atau skor pentingnya dari fitur-fitur yang 

dipilih berdasarkan hasil perhitungan algoritma Relief. 
fs.feature_importances_ Atribut ini berisi bobot atau skor pentingnya setiap fitur yang 

dihitung oleh algoritma ReliefF. 
selected_features_indices Indeks fitur yang dipilih. 

Adapun rumus Langkah-langkah  untuk  melakukan  seleksi fitur Relief sebagai berikut:  
a. Inisialisasi nilai awal seluruh bobot fitur = 0 dan menentukanjumlah iterasi. 
b. Memilih    sebuah    data    yang    akan dijadikan  sebagai  titik  acak  atau  titik pusat. 
c. Mencari miss dan hitterdekat  dengan cara menghitung jarak antara titik pusat dengan  data  

yang  memiliki  kelas  yang sama.  Jarak  terdekat  antara  titik  pusat dan  data  pada  kelas  
positif  disebut hit.Sedangkan,  jarak  terdekat  antara  titik pusat   dengan   data   yang   pada   
kelas negatifdisebut miss. 

d. Lakukan update bobot untuk setiap fitur. Fitur   dengan   data   kategori   dihitung menggunakan 
Persamaan 2.2. 

 𝑑𝑖𝑓𝑓(𝐴, 𝑅𝑖, 𝐻𝑀) = {0; 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝐴, 𝑅𝑖) = 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝐴, 𝐻𝑀) 

                                                                1; 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                                                           (2.2)  
       

e. Sedangkan, fitur dengan data numerik dihitung menggunakan persamaan 2.3. 

         𝑑𝑖𝑓𝑓(𝐴, 𝑅𝑖, 𝐻𝑀) =
୴ୟ୪୳ୣ(,ୖ୧)ି୴ୟ୪୳ୣ(,ୌ)|

୫ୟ୶()ି୫୧୬()
                                 (2.3) 

 
f. Sehingga rumus perbaruan bobot dihitung menggunakan persamaan 2.4 

𝑊[𝐴] = 𝑊[𝐴] − 𝑑𝑖𝑓𝑓(𝐴, 𝑅𝑖, 𝐻)𝑚 + 𝑑𝑖𝑓𝑓(𝐴, 𝑅𝑖, 𝑀)𝑚                                              (2.4) 

Selanjutnya, dilakukan iterasi  yang dimulai dari langkah 1 hingga bobot fitur yang baru telah 
didapat. 

 



 

15 
 

c. Permodelan Algoritma KNN - RELIEF –PSO  
Dalam penelitian ini,  akan mengkombinasi tiga algoritma yang  masing-masing telah diselesaikan 

tahapannya, algoritma tersebut yakni KNN, Relief, dan PSO. Tahap awal dimulai dengan mengimpor 
pustaka, termasuk dari pustaka sklearn, modul SelectKBest dan Relief dari modul seleksi fitur untuk 
memilih fitur, serta KNeighborsClassifier untuk membuat model KNN, dan modul PSO dari library 
pyswarm untuk mengoptimalkan PSO. Selanjutnya, akan dilakukan proses persiapan dan pembagian 
data menggunakan kfold cross validation, diikuti dengan penerapan algoritma seleksi fitur untuk 
mendapatkan fitur yang relevan. Langkah berikutnya adalah menerapkan optimasi menggunakan PSO 
untuk menyesuaikan parameter-parameter algoritma klasifikasi dengan tujuan meningkatkan performa 
keseluruhan model. Setelah itu, kami melatih model klasifikasi KNN dengan parameter yang telah 
dioptimalkan. 

d. Perbandingan Hasil 
    Hasil akhirnya akan dilakukan perbandingan mengenai penerapan Feature Selection dan tanpa 

Feature Selection untuk melihat seberapa optimal KNN  bekerja dalam menemukan hasil optimal baik 
dengan menggunakan Oversampling dan optimasi maupun tidak sama sekali. 

2.2.5. Evaluasi 
Dalam penelitian ini, kinerja model KNN akan dievaluasi dengan membandingkan beberapa model 

KNN sebelumnya, baik yang menggunakan teknik seleksi fitur maupun yang tidak. Evaluasi model 
dilakukan untuk mendapatkan model terbaik melalui pengujian terhadap data uji berdasarkan Confusion 
Matrix. Evaluasi dilakukan menggunakan accuracy sebagai metrik, yang dapat dihitung dengan 
persamaan berikut : 

                                    𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
 ା 

 ା  ା  ା 
  𝑋100%                                                  (2.5)

  

Keterangan:  

TP (True Positive) : jumlah data yang berlabel yes diklasifikasikan sebagai benar oleh model. 

TN (True Negative) : jumlah data yang berlabel no diklasifikasikan sebagai salah oleh model. 

FP (False Positive) : jumlah data yang berlabel yes seharusnya salah. 

FN (False Negative) : jumlah data yang berlabel no  diklasifikasikan padahal seharusnya benar. 
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BAB III 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Hasil Penilitian 
Pada penelitian ini, dilakukan analisis terhadap data banjir di Kota Samarinda, Data yang digunakan 

dalam penelitian ini mencakup berbagai variabel yang mempengaruhi kejadian banjir di Kota 
Samarinda, data tersebut terdiri atas 1095 Dataset dengan 19 Atribut dan 1 Atribut sebagai label 
didalamnya. Data ini memiliki karakteristik berdimensi tinggi yang memerlukan teknik seleksi fitur 
untuk meningkatkan akurasi model prediksi. Proses seleksi fitur dilakukan menggunakan algoritma 
Relief yang dioptimalkan dengan PSO. Relief berfungsi untuk menilai kepentingan setiap fitur 
berdasarkan kemampuan mereka dalam membedakan kelas target, dalam hal ini kejadian banjir dan 
tidak banjir. Hasil seleksi fitur menunjukkan bahwa dari sekian banyak variabel, terdapat 9 fitur utama 
yang paling signifikan dalam memprediksi kejadian banjir di Samarinda. Setelah seleksi fitur, model 
dioptimalkan menggunakan PSO untuk menentukan parameter terbaik yang memaksimalkan kinerja 
model.  

3.1.1. Pengumpulan Data 
Penelitian ini menggunakan total data banjir  sebanyak 1095 record. yang didapatkan dari BPBD 

dan BMKG Kota Samarinda tahun 2021-2023  dalam dataset tersebut, terdapat 49 record yang 
menunjukkan adanya kejadian banjir, sementara 841 record menunjukkan tidak adanya kejadian banjir 
dengan label kelas 0 menunjukkan tidak terjadi banjir, sedangkan label kelas 1 menunjukkan terjadi 
banjir. 

Data yang diperoleh dari BMKG yang memiliki 11 fitur sedangkan data yang diperoleh dari BPBD 
memiliki 9 fitur. Data yang didapatkan dari BMKG meliputi tanggal, temperatur maksimum (Tx), 
temperatur minimum (Tn), temperatur rata-rata (Tavg), kelembaban rata-rata (RH-avg), curah hujan 
(RR), lamanya penyinaran matahari (ss), kecepatan angin maksimum (ff_x), arah angin maksimum 
(ddd_x), kecepatan angin rata-rata (ff_avg), dan arah angin terbanyak (ddd_car). Sedangkan data yang 
didapatkan dari BPBD meliputi tanggal, jam kejadian, jenis bencana, lokasi wilayah, luas area m2, objek 
terkena bencana, korban, kerugian, dan keterangan.  hasil penggabungan data dari pendekatan excel 
tersebut dapat dilihat dalam tabel berikut : 

Tabel 3. 1 Data Yang Diperoleh Dari BMKG 

Tanggal Tn Tx Tavg RH_avg RR ss ff_x ddd_x ff_avg ddd_car 
01-01-2021 23 33,2 26,5 88 1,8 3,3 4 280 2 W 
02-01-2021 23,2 30,8 27,1 88 7 6,4 2 140 1 C 
03-01-2021 24,8 32,7 27,3 84 2 1,2 5 290 2 NW 
04-01-2021 24,6 31,8 28,1 84 2,7 5,4 3 300 2 NW 
05-01-2021 24,6 31,4 27,4 83 10,5 1,8 4 300 2 W 

… … … … … … … … … … … 
27-12-2023 24,2 32 27,6 83 0,3 2,8 4 60 2 NE 
28-12-2023 24 32 28 82 1 6,4 5 70 2 C 
29-12-2023 23,7 32,7 28,7 77 3,5 5,9 5 60 2 NE 
30-12-2023 24,2 32,6 28,3 82  10,4 4 60 1 NE 
31-12-2023 24,6 32,4 28,3 84 0 6,9 4 90 2 E 
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Selain data dari BMKG, terdapat data dari bpbd  yang ditunjukkan pada Tabel 3,2, sebagi berikut. 

Tabel 3. 2 Data Yang Diperoleh Dari BPBD 
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3.1.2.  Data Preparation 
a.  Data Integration 

Data yang didapatkan dari BPBD dan BMKG selanjutnya akan digabungkan menjadi satu untuk 
mempermudah pengolahan data sehingga data yang didapatkan lebih lengkap untuk mengetahui 
informasi mengenai penyebab terjadinya bencana banjir. Setelah kedua data digabungkan maka 
didapatkan 19 atribut dan 1 atribut yang dijadikan sebagai kelas.  

Proses digabungkannya kedua data yang telah didapatkan menggunakan perangkat lunak Microsoft 
Office Excel. Adapun data dari BPBD yang digabungkan yaitu tanggal, jam kejadian, jenis bencana, 
lokasi wilayah, luas area, objek terkena bencana, korban, kerugian, dan Keterangan. Kemudian pada 
data dari BMKG yang memilki fitur temperatur minimum, temperatur maksimum, temperatur rata-rata, 
kelembaban rata-rata, curah hujan, lamanya penyinaran matahari, kecepatan angina maksimum, arah 
angin saat kecepatan maksimum, kecepatan angin rata-rata, dan arah angin terbanyak. 

Tabel 3. 3 Hasil Data Integration 

No Atribut Tipe 
Data 

Keterangan 

1 Tanggal date Tanggal Kejadian 
2 Jam Kejadian String Jam kejadian 
3 Jenis Bencana string Bencana alam yang terjadi 
4 Lokasi wilayah string Tempat terjadinya banjir 
5 Luas Area M2 numeric Luas area yang terdampak 
6 Objek terkena bencana string Kerugian fasilitas yang terdampak bencana 
7 Korban numeric Jumlah korban terdampak bencana 
8 Kerugian numeric Nominal kerugian  
9 Keterangan numeric Detail kejadian bencana 
10 Tn numeric Temperatur minimum (°C) 
11 Tx numeric Temperatur maksimum (°C) 
12 Tavg numeric Temperatur rata-rata (°C) 
13 RH_avg numeric Kelembaban rata-rata (%) 
14 RR numeric Curah hujan (mm) 
15 Ss numeric Lamanya penyinaran matahari (jam) 
16 ff_x numeric Kecepatan angin maksimum (m/s) 
17 ddd_x numeric Arah angin saat kecepatan maksimum (°) 
18 ff_avg numeric Kecepatan angin rata-rata (m/s) 
19 ddd_car string Arah angin terbanyak (°) 

 
b. Data Selection 

Tahap ini dilakukan proses pemilihan atribut-atribut yang telah dipilih secara manual pada 
Data Banjir dari BMKG dan BPBD yang diperoleh sebanyak 19 Atribut yang terpilih dan 1 atribut 
sebagai target atau kelas. 
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Gambar 3. 1 Hasil Data Selection 

c. Data Cleaning 

Pada tahap ini akan menggunakan bahasa pemrograman Python serta library Pandas, dengan 
fungsi dropna() untuk menghapus baris yang memiliki nilai kosong pada dataset Banjir dengan  
jumlah awal 1095 record. 
 

 

Gambar 3. 2 Dataset sebelum dibersihkan 
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Pada tampilan data, Sebelum proses pembersihan data dilakukan, terdapat nilai-nilai kosong 
pada data. Oleh karena itu, diperlukan penghapusan data yang tidak lengkap. Jumlah total data 
sebelum pembersihan adalah 1095 baris. Setelah melalui proses data cleaning, jumlahnya berkurang 
menjadi 890 baris. Dengan demikian, terdapat 205 baris data kosong yang telah dihapus selama 
proses pembersihan data.  

 

Gambar 3. 3 Nilai kosong pada tiap atribut sebelum data cleaning 

Pada gambar 3.3 merupakan nilai kosong pada tiap atribut sebelum data cleaning, dimana curah 
hujan yang terbesar nilai kosongnya, sebesar 133. Selanjutnya akan dilakukan proses pemeriksaan 
seperti yang ada pada gambar 3.4. 

 

Gambar 3. 4 Jumlah Sebelum dan sesudah  Data Cleaning 

Setelah dilakukan pemeriksaan pada data yang ada, berikut hasil dari cleaning data.   
 

 

Gambar 3. 5 Hasil Data Cleaning 

Gambar 3.5 merupakan hasil proses data cleaning, selanjutnya setelah proses pembersihan data 
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3.5, jumlah data dengan nilai kosong telah dihilangkan, dan data 
yang tersisa setelah proses pembersihan berjumlah 890 record. Kemudian dilakukan pemeriksaan 
kembali, untuk memastikan bahwa tidak ada lagi data kosong pada data banjir, dengan hasil pemeriksaan 
sebagai yang ditunjukkan pada gambar 3.6. 
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Gambar 3. 6 Jumlah Nilai Kosong Tiap Kolom Setelah Pembersihan 

d. Data Transformation 
Pada tahap transformasi data, dilakukan pengubahan terhadap data kategorikal menjadi 

numerik. Data yang diubah pada tahap ini meliputi ‘Arah-angin-terbanyak’ dan ‘terjadi_banjir’. 
Dalam proses ini, pengubahan data kategorikal menjadi numerik untuk variabel ‘Arah-angin-
terbanyak’ menggunakan library `LabelEncoder()` dari sklearn, sedangkan pengubahan untuk 
variabel ‘terjadi_banjir’ menggunakan fungsi `replace()` dari Python. 

Tabel 3. 4 Dataset Sebelum ditranformasi 

No Arah-angin-terbanyak terjadi-banjir 
0 W Tidak Banjir 
1 C Tidak Banjir 
2 NW Banjir 
3 NW Tidak Banjir 
4 W Tidak Banjir 
…   

1089 SE Tidak Banjir 
1090 NE Tidak Banjir 
1091 C Tidak Banjir 
1092 NE Tidak Banjir 
1094 E Tidak Banjir 

Pada Tabel 3.4 merupakan tampilan data pada kolom atribut 'Arah-angin-terbanyak' dan 
'terjadi_banjir' sebelum transformasi data menunjukkan bahwa data berbentuk kategorikal. 

Tabel 3. 5 Dataset Setelah ditranformasi 

 No Arah-angin-terbanyak Terjadi-banjir 

 0 8 0 

 1 0 0 

 2 4 1 

 3 4 0 

 4 8 0 

 … … … 
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 No Arah-angin-terbanyak Terjadi-banjir 

 1090 6 0 

 1091 3 0 

 1092 0 0 

 1093 3 0 

 1094 1 0 

Pada Tabel 3.5 merupakan tampilan data pada kolom atribut 'Arah-angin-terbanyak' dan 
'terjadi_banjir' setelah transformasi data menunjukkan bahwa data yang sebelumnya berbentuk 
kategorikal telah diubah menjadi numeric untuk memudahkan proses klasifikasi. 

e. Data Balancing 
Proses penyeimbangan data dilakukan menggunakan modul Python `imblearn.over_sampling` 

dengan mengimpor fungsi SMOTE (Sampling Strategy) untuk melakukan oversampling. Teknik 
oversampling ini diterapkan untuk menyamakan jumlah sampel antara kelas minoritas dan kelas 
mayoritas dalam dataset banjir yang memiliki ketidakseimbangan kelas. Dengan menerapkan 
SMOTE, ketidakseimbangan kelas pada data banjir dapat diatasi secara efektif. 

 
Gambar 3. 7 Jumlah Kelas Sebelum Penerapan SMOTE 

Pada Gambar 3.7 terdapat perbedaan jumlah kelas dimana kategori Tidak Banjir (0) berjumlah 
841 data dan kategori terjadi-banjir (1) berjumlah 49 data. 

 
Gambar 3. 8  Jumlah Kelas Sesudah Penerapan SMOTE 
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Pada Gambar 3.8 Setelah oversampling SMOTE diterapkan, jumlah sampel di kedua kelas 
menjadi seimbang, masing-masing dengan 841 sampel. Dengan demikian, setelah penerapan 
SMOTE, total jumlah data meningkat menjadi 1682 record. 

3.1.3. Hasil Permodelan KNN Dengan Pyhton 
Dalam penelitian ini, tahap pemodelan menggunakan algoritma KNN dengan nilai k=3, k=5, 

k=7, k=11, k=13, dan k=15, serta pembagian data menggunakan 10-fold cross-validation. Evaluasi 
dilakukan menggunakan Confusion Matrix. Hasil evaluasi  rata-rata Confusion Matrix untuk seluruh 
fold dari masing-masing nilai k dapat dilihat pada Tabel 3.6. 

Tabel 3. 6 Hasil Evaluasi Confusion Matrix 

Nilai K TN FP FN TP 
Mean 

Accuracy 
K=3 66 1.9 18 82 88,23% 

K=5 62 2.6 22 82 85,38% 

K=7 60 3.2 24 81 84,07% 

K=9 58 3.6 26 80 82,52% 

K=11 57 4.4 27 80 81,27% 

K=13 56 4.9 28 79 80,62% 

K=15 54 5.1 30 79 79,31% 

Dapat dilihat pada tabel 3.6 bahwa hasil akurasi rata-rata dari masing-masing nilai K pada 
keseluruhan fold dengan total nilai TN = 66 adalah yang paling tinggi yang didapatkan dari k=3, nilai 
FP = 5.1 adalah yang paling tinggi didapatkan pada k=15, nilai FN = 28 memiliki nilai tinggi yang 
didapatkan pada K=15 ,dan nilai TP = 82 adalah nilai yang tinggi pada k=7 dan k=5. bisa dilihat juga 
bahwa akurasi rata-rata terbaik yang didapatkan dari keseluruhan fold adalah k=3 sebesar 88,23%, 
sedangkan untuk akurasi terendah adalah k=15 dengan nilai akurasi rata-rata 79,31%. 

3.1.4. Hasil Permodelan KNN + PSO 
PSO bertindak sebagai metode optimasi untuk mengoptimalkan parameter-parameter algoritma 

klasifikasi dengan tujuan meningkatkan kinerja keseluruhan model. Dalam konteks algoritma KNN, 
parameter-parameter yang dioptimalkan meliputi jumlah jumlah tetangga (n_neighbors), kedalaman 
maksimum pohon (max_depth), jumlah minimum sampel untuk memisah internal node 
(min_samples_split), dan jumlah minimum sampel di leaf node (min_samples_leaf). Pengoptimalan ini 
dilakukan untuk memastikan model mencapai kinerja yang optimal dalam hal akurasi, sehingga model 
dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan refektif. 

Tabel 3. 7 Hasil Evaluasi k-nearest neighbors (KNN) + PSO  

Nilai K TN FP FN TP 
Mean 

Accuracy 
K=3 84 15 0.6 69 90,85% 

K=5 83 17 0.8 67 89,42% 
K=7 84 20 0.5 64 87,70% 
K=9 83 22 0.9 62 86,50% 

K=11 83 22 0.8 62 86,39 
K=13 83 23 1.3 61 85,55% 
K=15 83 24 60 1.4 84,84% 

Dapat dilihat pada tabel 3.7 bahwa hasil akurasi rata-rata dari masing-masing nilai K pada 
keseluruhan fold mengalami kenaikan akurasi. 
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3.1.5. Hasil Permodelan KNN + Relief 
Pemodelan ini menggunakan algoritma KNN dan seleksi fitur menggunakan Relief. Relief sebagai 

metode seleksi fitur yang akan melakukan perangkingan fitur-fitur dalam dataset berdasarkan skor 
kepentingan (importance score), yang menunjukkan kemampuan fitur dalam membedakan antara kelas-
kelas, di mana fitur dengan skor kepentingan yang lebih tinggi memiliki pengaruh yang besar terhadap 
hasil klasifikasi. Sebaliknya, fitur dengan skor kepentingan yang rendah memiliki pengaruh yang lebih 
kecil terhadap klasifikasi dan mungkin kurang relevan untuk model tersebut. 

 

 

Gambar 3. 9 Hasil Perangkingan relief berdasarkan (importance score) 

Pada Gambar 3.10 menjelaskan Grafik setiap fitur berdasarkan skor kepentingan (importance 
score)  
dari Fitur yang memiliki Skor terbanyak hingga terendah. 

 

Gambar 3. 10 Grafik scores dari Relief 

Implementasi Relief dilakukan melalui pendekatan bahasa pemrograman Python. Berdasarkan 
Gambar 3.9 maka dilakukan penentuan atribut yang akan digunakan yang dapat dilihat pada tabel 3.8. 
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Tabel 3. 8 Penentuan Atribut yang Digunakan 

No Atribut Skor Hasil 
1. Arah-angin-terbanyak 0.499401 Digunakan 

2. Kecepatan-angin 0.259026 Digunakan 

3. Kecepatan-angin-rata-rata 0.148464 Digunakan  
4. Arah-angin-maksimum 0.135455 Digunakan 

5. Kelembapan 0.090396 Tidak Digunakan 
6. Temperature-rata-rata 0.084353 Tidak Digunakan 
7. Temperature-maksimum 0.073162 Tidak Digunakan 

8. Lama-penyiraman-matahari 0.056167 Tidak Digunakan 

9. Temperature-minimum 0.039113 Tidak Digunakan 
10. Curah-hujan 0.024114 Tidak Digunakan 

Dapat dilihat pada tabel 3.8 dari 10 atribut, yang akan di ambil adalah 4 atribut dengan nilai Skor 
tertinggi. 4 artibut tersebut yaitu Arah-angin-terbanyak, kecepatan-angin, Kecepatan-angin-rata-rata dan 
Arah-angin-maksimum.   

Setelah itu, dilakukan evaluasi ulang menggunakan Confusion Matrix dan melihat kembali hasil 
akurasi rata-rata pada tiap nilai K dengan pembagian data yang sama pada nilai K nya, yaitu 10-fold 
untuk melihat apakah ada perbedaan akurasi setelah melakukan seleksi fitur. Hasil evaluasi Confusion 
Matrix dapat dilihat pada tabel 3.9 

Tabel 3. 9 Evaluasi Confusion Matrix Setelah Seleksi Fitur 

Nilai K TN FP FN TP 
Mean 

Accuracy 

K=3 74 5.6 9.8 78 89.59% 

K=5 72 6.1 79 12 87.69% 

K=7 70 6.4 78 14 85.67% 

K=9 69 6.9 77 16 84.90% 

K=11 68 8.1 76 16 82.64% 

K=13 66 9.8 74 18 81.09% 

K=15 65 11 73 19 80.20% 

Pada Tabel 3.9, terdapat perubahan dalam hal peningkatan akurasi rata-rata pada masing-masing 
nilai K pada keseluruhan fold setelah menerapkan  seleksi fitur Relief. 

3.1.6. Hasil Permodelan KNN + Relief + PSO  
Pada pemodelan ini, akan menerapkan optimasi PSO terhadap model klasifikasi untuk 

meningkatkan performa model KNN yang telah diintegrasikan dengan seleksi fitur Relief. Optimasi ini 
mencakup penyesuaian berbagai parameter, termasuk jumlah tetangga terdekat (n_neighbors), ukuran 
leaf (leaf_size), dan parameter jarak (p) dalam algoritma KNN.  
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Tabel 3. 10  Evaluasi KNN+ Relief + PSO 

Nilai K TN FP FN TP 
Mean 

Accuracy 
K=3 66 1.9 18 82 90.84% 

K=5 62 2.6 22 82 89.95% 
K=7 60 3.2 24 81 87.75% 
K=9 58 3.6 26 80 86.68% 

K=11 57 4.4 27 80 85.55% 

K=13 56 4.9 28 79 83.23% 
K=15 54 5.1 30 79 82.11% 

Pada Tabel 3.1 penerapan KNN dengan seleksi fitur Relief dan optimasi PSO mengalami 
peningkatan akurasi rata-rata pada masing-masing nilai K pada keseluruhan fold. 

3.1.7. Perbandingan Hasil 
Berikut adalah perbandingan hasil dari berbagai model klasifikasi yang telah diterapkan dalam 

penelitian ini. Penelitian ini mengevaluasi performa model k-nearest neighbors (KNN) dalam beberapa 
konfigurasi: KNN dasar tanpa optimasi, KNN yang dioptimalkan dengan Particle Swarm Optimization 
(PSO), KNN yang menggunakan seleksi fitur dengan algoritma Relief, dan kombinasi KNN yang 
menggunakan seleksi fitur Relief serta optimasi PSO. Pada tabel 3.11 akan menyajikan hasil akurasi dari 
masing-masing model untuk memberikan gambaran yang jelas tentang efektivitas setiap pendekatan 
dalam meningkatkan kinerja klasifikasi. 

Tabel 3. 11 Perbandingan hasil akurasi dari setiap model KNN 

 
Nilai K 

 
KNN 

 
KNN+PSO 

 
Status 

 
KNN+Relief 

 
status 

 
KNN+Relief+PSO 

 
Status 

K=3 88,23% 90,85% +2.62% 89.59% 1,36% 90.84% 2,61% 

K=5 85,38% 89,42% +4.04% 87.69% 2,31% 89.95% 4,57% 

K=7 84,07% 87,70% +3,63% 85.67% 1,60% 87.75% 3,68% 

K=9 82,52% 86,50% + 3.98% 84.90% 2,38% 86.68% 4,16% 

K=11 81,27% 86,39 + 5.12% 82.64% 1,37% 85.55% 4,28% 

K=13 80,62% 85,55% + 4.93% 81.09% 0,47% 83.23% 2,61% 

K=15 79,31% 84,84% + 5.53% 80.20% 0,89% 82.11% 2,80% 

Dalam penelitian ini, berbagai metode optimasi diterapkan pada algoritma KNN untuk 
meningkatkan performa model. Hasil perbandingan akurasi pada table 3.11 menunjukkan bahwa pada 
K=3,k=5,k=7,k=9,k=11,k=13,k=15 Secara keseluruhan, model KNN dasar mengalami peningkatan 
akurasi setelah dioptimasi dengan PSO, dibandingkan dengan penggunaan seleksi fitur Relief atau 
kombinasi keduanya. Peningkatan terbesar terlihat pada KNN+PSO, terutama pada nilai K yang lebih 
tinggi. 

3.2. Pembahasan 
Penelitian ini menggunakan data banjir Kota Samarinda yang diperoleh dari BPBD dan BMKG 

untuk periode 2021-2023. Data yang terkumpul kemudian melalui beberapa tahapan pengolahan, 
termasuk pengumpulan data, persiapan data (data preparation), transformasi data (data transformation), 
pembersihan data (data cleaning), penyeimbangan data (data balancing), pembagian data, dan 
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pemodelan yang melibatkan beberapa model klasifikasi untuk mengevaluasi hasilnya. Teknik 
oversampling SMOTE digunakan untuk penyeimbangan data, dan pembagian data training dan testing 
dilakukan menggunakan K-fold Cross Validation dengan K=10. 

Setelah dilakukan Analisis, menunjukkan bahwa PSO secara signifikan meningkatkan akurasi 
algoritma KNN melalui optimasi parameter yang lebih tepat, sementara seleksi fitur dengan Relief juga 
memberikan peningkatan akurasi. Kombinasi Relief dan PSO memperlihatkan sinergi dalam 
pengoptimalan parameter dan pemilihan fitur yang relevan, menghasilkan peningkatan akurasi terbesar 
kedua setelah KNN dan PSO. Metode kombinasi ini menegaskan pentingnya penyesuaian parameter 
dan seleksi fitur untuk memperbaiki performa model secara signifikan, terutama pada nilai k yang lebih 
tinggi. 

Peningkatan akurasi oleh PSO dapat dijelaskan oleh beberapa faktor utama. Pertama, optimasi 
parameter dengan PSO memungkinkan penyesuaian yang sangat tepat terhadap parameter model seperti 
jumlah tetangga terdekat (k), ukuran leaf, dan parameter jarak, dengan menggunakan pendekatan 
berbasis populasi untuk eksplorasi ruang parameter secara efektif. Kedua, PSO membantu mengatasi 
overfitting dengan mencari keseimbangan optimal antara bias dan varians, sehingga model dapat 
menangkap pola yang lebih relevan dalam data tanpa terlalu terpengaruh oleh noise. Ketiga, Meskipun 
seleksi fitur Relief meningkatkan akurasi dengan memilih fitur yang paling relevan dan mengurangi 
noise, sebagian peningkatannya tidak sebesar yang dicapai oleh PSO. Hal ini dikarenakan Relief hanya 
memilih fitur tanpa menyesuaikan parameter model, sementara PSO memberikan manfaat lebih efektif 
melalui optimasi parameter langsung. kombinasi antara seleksi fitur Relief dan optimasi PSO tetap 
memberikan manfaat, namun tidak selalu lebih baik daripada optimasi parameter langsung dengan PSO. 

Dengan demikian, kemampuan PSO dalam menyesuaikan parameter model dan mengatasi 
overfitting menjelaskan mengapa model KNN yang dioptimalkan dengan PSO secara konsisten 
memberikan peningkatan akurasi tertinggi dibandingkan model KNN dasar, model KNN dengan seleksi 
fitur Relief, dan model KNN dengan kombinasi seleksi fitur Relief dan PSO. 

 

Gambar 3. 11 Diagram Permodelan KNN 
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3.2.1. Fitur Terpilih 
 

Dalam penelitian ini, seleksi fitur menggunakan algoritma Relief diterapkan pada data banjir Kota 
Samarinda untuk meningkatkan performa model klasifikasi k-Nearest Neighbors (KNN), dengan fitur-
fitur terpilih meliputi arah-angin-terbanyak (0.499401), kecepatan-angin (0.259026), kecepatan-angin-
rata-rata (0.148464), dan arah-angin-maksimum (0.135455). Pada model yang menggabungkan seleksi 
fitur dan optimasi parameter menunjukkan performa prediksi banjir yang lebih baik. Peningkatan 
terbesar pada model KNN dengan seleksi fitur Relief terlihat pada K=9, dengan akurasi meningkat dari 
82.52% menjadi 84,90 %, mengindikasikan bahwa pemilihan fitur yang relevan berhasil meningkatkan 
performa model klasifikasi dalam memprediksi kejadian banjir di Kota Samarinda. 

Penelitian sebelumnya juga mendukung hasil ini, seperti penelitian oleh (Intan & Sari, 2023) yang 
menggunakan seleksi fitur gain ratio mengidentifikasi ‘Kelembaban’, ‘Temperatur-minimum’, dan 
‘Temperatur-maksimum’ sebagai fitur paling berpengaruh, menunjukkan peningkatan akurasi algoritma 
klasifikasi KNN dengan peningkatan sebesar 5.95%. Sementara itu, penelitian oleh (Dilla Evitasari et 
al., 2023) yang menerapkan seleksi fitur menggunakan algoritma Genetik (GA) pada data banjir Kota 
Samarinda menemukan bahwa ‘Kelembapan’, ‘Lama-penyinaran-matahari’, dan ‘Kecepatan-angin’ 
memiliki pengaruh paling signifikan terhadap prediksi banjir, meningkatkan akurasi algoritma 
klasifikasi SVM sebesar 13.45%. 

3.2.2. Peningkatan Akurasi 
Dalam penelitian ini, algoritma KNN diterapkan untuk klasifikasi data banjir dengan menggunakan 

metode oversampling SMOTE dalam proses pra-pemrosesan data. Hasil menunjukkan bahwa model 
dasar KNN mencapai berbagai tingkat akurasi pada nilai k yang berbeda, dengan peningkatan akurasi 
yang signifikan setelah menerapkan seleksi fitur Relief dan optimasi PSO.  KNN PSO memberikan 
peningkatan sebesar 2-5%, dengan seleksi fitur Relief peningkatan sebesar 1-2% dan KNN dengan  
kombinasi Relief dan PSO peningkatan sebesar 2-5%. Penggunaan algoritma KNN dalam klasifikasi 
data banjir yang menggunakan metode oversampling SMOTE tanpa seleksi fitur dan optimasi 
menunjukkan peningkatan akurasi yang signifikan setelah penerapan optimasi. Model KNN yang 
menggabungkan metode oversampling SMOTE dan seleksi fitur Relief juga memperlihatkan 
peningkatan akurasi yang berarti setelah optimasi. Namun, model KNN dengan seleksi fitur memiliki 
kecepatan pemrosesan yang lebih cepat, meskipun peningkatan akurasinya tidak sebesar yang dicapai 
oleh optimasi PSO. Hal ini mengindikasikan bahwa PSO memberikan pengaturan parameter yang lebih 
tepat dan peningkatan performa keseluruhan model dibandingkan dengan model yang hanya 
menggunakan seleksi fitur Relief. Hasil Penelitian ini ditujukan kepada Badan Penanggulangan Bencana 
Daerah (BPBD), Dinas Pekerjaan Umum dan Penataan Ruang (PUPR), Pemerintah Daerah Kota 
Samarinda, serta institusi penelitian dan akademik yang berkontribusi terhadap pengembangan ilmu 
pengetahuan dan teknologi untuk penanggulangan bencana. Diharapkan bahwa hasil dari penilitian ini 
dapat memberikan informasi yang berguna dan pengetahuan yang bermanfaat yang berguna untuk 
pengambilan keputusan memprediksi bencana banjir sehingga dapat membuat keputusan yang lebih 
tepat dalam meningkatkan kesiapsiagaan dan respons terhadap banjir, serta membantu dalam 
perencanaan dan mitigasi bencana banjir di Kota Samarinda. 
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BAB IV 
KESIMPULAN DAN SARAN 

4.1. Kesimpulan 
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan beberapa poin penting       

sebagai berikut: 
a. Hasil dari penerapan seleksi fitur Relief yang diterapkan pada data banjir Kota Samarinda 

mengidentifikasi empat fitur dengan pengaruh signifikan berdasarkan peringkatnya, yaitu Arah-
angin-terbanyak, Kecepatan-angin, Kecepatan-angin-rata-rata, dan Arah-angin-maksimum. 

b. Setelah melalui tahap seleksi fitur dan penerapan PSO, disimpulkan bahwa penerapan Relief 
efektif dalam meningkatkan akurasi dari algoritma K-Nearest Neighbor pada data banjir di Kota 
Samarinda dengan hasil akurasi KNN PSO memberikan peningkatan sebesar 2-5%, dengan 

seleksi fitur Relief peningkatan sebesar 1-2% dan KNN dengan  kombinasi Relief dan PSO 
peningkatan sebesar 2-5%. 

4.2. Saran 
      Saran untuk penelitian selanjutnya, diantaranya: 
a. Meskipun seleksi fitur Relief telah memberikan peningkatan akurasi yang berarti, penelitian 

selanjutnya dapat mengeksplorasi teknik seleksi fitur lainnya dengan menggunakan metode lain 
pada algoritma K-Nearest Neighbor untuk data nilai Banjir di kota Samarinda. seperti  ANOVA 
(Analysis of Variance), Adaboost, Chi-square, Recursive Feature Elimination (RFE), Principal 
Component Analysis (PCA) dan metode lainnya yang relevan dan informatif, sehingga dapat 
lebih meningkatkan akurasi dan efisiensi model klasifikasi KNN. 

b. Pada penelitian selanjutnya, diharapkan untuk melakukan Melakukan studi komparatif dengan 
algoritma klasifikasi lain seperti Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, 
dan Decision Tree untuk melihat bagaimana kombinasi seleksi fitur dan optimasi parameter 

dapat diterapkan pada algoritma lain dan membandingkan hasilnya. 
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LAMPIRAN 

Lampiran 1 Codingan 

  Mengimport modul yang dibutuhkan  

 
 

  Mengimport file csv 

 

●  Membuat model KNN dan melakukan 10-fold, serta confusion matrix 
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●  Membuat fungsi untuk melakukan perhitungan Relief 
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●  Membuat ulang dataframe serta penerapan ulang KNN, 10-fold, Confusion Matrix dan fitur terpilih 
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 Penerapan PSO 
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 Membuat ulang dataframe serta penerapan PSO, 10-fold, Confusion Matrix dan fitur terpilih 
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Lampiran 2 Surat Pengantar Pengambilan Data BMKG 
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Lampiran 3 Surat Pengantar Pengambilan Data BPBD 

 

 



 

42 
 

Lampiran 4 Surat Letter of Acceptance Jurnal 
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Lampiran 5 Lampiran Kartu bimbingan 
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