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Abstract— Accurate rainfall prediction remains a significant challenge due to the involvement of complex 
physical processes and its substantial impact on various sectors of society. Rainfall prediction can be performed 
using classification techniques in Data Mining. Each algorithm employed for rainfall prediction may yield 
different performance outcomes, depending on factors such as the size of the dataset, the number of missing 
values, and the meteorological parameters utilized in the study. Selecting the appropriate algorithm for 
rainfall prediction continues to pose a challenge. This study aims to compare the performance of Naïve Bayes, 
Decision Tree, and Random Forest in order to identify the best model for classifying rainfall in Bogor Regency. 
The data utilized in this study includes maximum temperature, minimum temperature, average temperature, 
average humidity, duration of sunlight exposure, maximum wind speed, average wind speed, maximum wind 
direction, and rainfall. The dataset spans five years comprising a total 1.825 of data obtained from the Class 
III Citeko Meteorological Station. The results indicate that Random Forest, when trained with a smaller 
proportion of data compared to the proportion of test data to be predicted, achieves the best performance, 
with a precision of 59.1%, recall of 64.3%, and f1-score of 65.5%. This performance is attributed to the 
ensemble principle employed by Random Forest, which combines multiple weak learner trees to produce a 
robust learner tree. 
 
Keywords: bogor, data mining, rainfall prediction, random forest. 
 
Abstrak—Prediksi curah hujan yang akurat sampai saat ini masih menjadi salah satu tantangan signifikan 
karena melibatkan proses fisis yang kompleks dan memiliki dampak yang substansial bagi masyarakat di 
berbagai sektor. Prediksi curah hujan dapat dilakukan dengan menggunakan teknik klasifikasi dalam Data 
Mining. Setiap algoritma yang digunakan untuk melakukan prediksi curah hujan dapat menghasilkan 
performa yang berbeda, tergantung pada ukuran dataset, jumlah nilai yang hilang, serta parameter 
meteorologi yang digunakan dalam penelitian. Memilih algoritma yang tepat untuk prediksi curah hujan 
merupakan hal yang masih menjadi tantangan hingga saat ini. Penelitian ini bertujuan membandingkan 
performa Naïve Bayes, Decision Tree, dan Random Forest, sehingga didapatkan model terbaik untuk 
melakukan klasifikasi curah hujan di Kabupaten Bogor. Data yang digunakan berupa suhu maksimum, suhu 
minimum, suhu rata-rata, kelembapan rata-rata, lamanya penyinaran matahari, kecepatan angin 
maksimum, kecepatan angin rata-rata, arah kecepatan angin maksimum, dan curah hujan. Ukuran dataset 
lima tahun dengan total 1.825 data yang diperoleh dari Stasiun Meteorologi Kelas III Citeko. Hasil penelitian 
menunjukkan Random Forest yang dilatih dengan proporsi data lebih sedikit dibandingkan proporsi data 
uji yang harus diprediksi mampu menghasilkan performa terbaik dengan nilai precision 59.1%, recall 
64.3%, dan f1-score 65.5%. Ini dikarenakan Random Forest menggunakan prinsip ensemble, 
menggabungkan beberapa pohon pembelajar lemah sehingga dapat menghasilkan pohon pembelajar yang 
kuat. 
 
Kata kunci: bogor, data mining, prediksi curah hujan, random forest . 
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PENDAHULUAN 
 

Kabupaten Bogor adalah salah satu wilayah 
di Indonesia yang mengalami curah hujan tahunan 
tinggi mencapai 5.000 mm per tahun (Mahfudz, 
Riadi, & Rifaldi, 2022; Mukti, 2023; H. Setiawan, 
Wibowo, & Supriatna, 2021). Peningkatan curah 
hujan di daerah ini berpotensi menyebabkan banjir, 
yang dapat menimbulkan kerugian signifikan bagi 
masyarakat di wilayah terdampak (Khoirunnisa et 
al., 2024; Ramadhani, 2022; Syukur, 2021). Oleh 
karena itu, ketepatan prediksi pola hujan penting 
untuk keperluan mitigasi bencana alam yang lebih 
efisien. Meskipun demikian, prediksi hujan yang 
tepat dan akurat masih menjadi tantangan yang 
signifikan karena melibatkan proses fisis kompleks 
dan mengingat dampaknya yang signifikan pada 
berbagai sektor (Al Fauzi, 2022; Dotse, Larbi, 
Limantol, & De Silva, 2024; Jamaludin & Wijaya, 
2023). Prediksi hujan umumnya dibuat untuk 
periode waktu setiap jam, harian, hingga mingguan 
(Wijanarko, 2021; Yusuf, Setyanto, & Aryasa, 2022). 
Optimalisasi prediksi hujan dapat dicapai dengan 
mengatasi kompleksitas statistik data parameter 
meteorologi, seperti arah dan kecepatan angin, 
tekanan, kelembaban, radiasi matahari, dan 
parameter lainnya (Hasanah, Soim, Handayani, & 
others, 2021; Herdhyanti, Muflikhah, & Cholissodin, 
2022; Sukman et al., 2024). Salah satu metode yang 
banyak digunakan untuk prediksi hujan adalah 
metode data mining (Hasanah et al., 2021).  

Metode data mining memungkinkan 
pembuatan prediksi pola hujan dengan tingkat 
akurasi yang tinggi. Data mining merupakan 
metode pemecahan suatu permasalahan dengan 
menggunakan sekumpulan algoritma, seperti 
Random Forest, Decision Tree, Support Vector 
Machine, K-Nearest Neighbor, Naïve Bayes, dan 
lainnya (Putra et al., 2023; Rahayu et al., 2024; Z. 
Setiawan et al., 2023). Proses pemecahan masalah 
dilakukan dengan mencari hubungan antar data 
yang belum diketahui, mengumpulkan pola-pola 
implisit dalam data, serta membangun model baru 
untuk memperoleh informasi dari dalam basis data 
(Putra et al., 2023).  

Dalam menyelesaikan permasalahan, data 
mining umumnya menggunakan fungsi clustering, 
asosiasi, prediksi, dan klasifikasi (Rahayu et al., 
2024; Sa’adah, Rochayani, Lestari, & Lusia, 2021). 
Untuk melakukan klasifikasi, terdapat dua tahapan 
yang harus dilakukan. Tahapan dimulai dengan 
proses belajar, yaitu data latih akan dipelajari oleh 
algoritma klasifikasi. Tahapan kedua adalah proses 
klasifikasi, yaitu melakukan evaluasi kinerja 
algoritma klasifikasi menggunakan data uji (Al Arif, 
Firdaus, & Maruhawa, 2022; Syamsurizal, Cumel, 
Zamri, & Rahmaddeni, 2022). 

Penelitian mengenai penerapan teknik data 
mining untuk klasifikasi prediksi curah hujan telah 
dilakukan sebelumnya di berbagai wilayah. Di Kota 
Seattle, Rachmawati, Prakusa, & Rihastuti (2023) 
berhasil memperoleh tingkat akurasi prediksi cuaca 
yang tinggi dengan menggunakan Decision Tree. Di 
sisi lain, Indaryono, Saedudin, & Hamami (2024) 
menunjukkan bahwa meskipun performa model 
Random Forest lebih baik dalam klasifikasi curah 
hujan dibandingkan Naïve Bayes dalam hal akurasi, 
presisi, recall, dan F1-Score, model Naïve Bayes 
memiliki skor AUC yang jauh lebih rendah. 
Penelitian oleh Mdegela et al. (2023) di Tanzania 
menunjukkan bahwa Random Forest dan XGBoost 
memiliki performa yang lebih baik secara 
keseluruhan dibandingkan Support Vector Machine, 
K-Nearest Neighbour, dan Multilayer Perceptron 
dalam memprediksi kejadian hujan lebat pada 
dataset yang tidak seimbang. Pada wilayah yang 
berbeda, Rizqi & Kusumaningsih (2022) di Bogor 
menemukan bahwa Naive Bayes efektif dalam 
menangani data tidak seimbang dengan akurasi 
mencapai 92%.  

Pada wilayah berbeda, Rakhmat & Mutohar 
(2023) menunjukkan bahwa model Random Forest 
dengan teknik cross-validation memiliki performa 
lebih optimal dibandingkan tanpa cross-validation 
untuk prediksi curah hujan.  Saputra & Kristiyanti 
(2021) menunjukkan bahwa metode validasi data 
memengaruhi akurasi model, dengan Decision Tree 
mencapai akurasi paling baik menggunakan 10-
Cross Fold Validation. Hasil-hasil ini menunjukkan 
bahwa performa model dalam klasifikasi prediksi 
curah hujan dipengaruhi oleh metode validasi dan 
jumlah data yang digunakan.  

Penelitian ini akan berfokus pada 
perbandingan performa tiga model klasifikasi, yaitu 
Random Forest, Decision Tree, dan Naïve Bayes 
dengan menggunakan metode validasi pembagian 
data dan 10-Cross Fold Validation. Diharapkan, 
penelitian ini dapat menghasilkan model klasifikasi 
terbaik untuk melakukan klasifikasi hujan di 
Kabupaten Bogor serta dapat memberikan 
kontribusi signifikan terhadap upaya mitigasi 
bencana alam yang lebih efisien.   
 

BAHAN DAN METODE 
 

Wilayah yang menjadi fokus kajian dalam 
penelitian ini adalah Kabupaten Bogor, yang 
terletak pada koordinat 6.19°LS hingga 6.47°LS dan 
106°BT hingga 107°BT. Penelitian ini menggunakan 
data dengan rentang waktu Lima tahun, dimulai 
dari tanggal 1 Januari 2019 hingga 31 Desember 
2023. Parameter meteorologi yang digunakan 
dalam penelitian ini meliputi suhu maksimum, suhu 
minimum, suhu rata-rata, kelembapan rata-rata, 
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lamanya penyinaran matahari, kecepatan angin 
maksimum, kecepatan angin rata-rata, arah 
kecepatan angin maksimum, dan curah hujan. Data 
tersebut diperoleh dari Stasiun Meteorologi Kelas 
III Citeko melalui portal resmi BMKG di  
https://dataonline.bmkg.go.id/ dengan 
menggunakan akun yang sudah terdaftar 
sebelumnya, sebagaimana ditampilkan pada Tabel 
1.  

Penelitian ini memanfaatkan aplikasi 
pengolah data angka untuk melihat kelengkapan 
data serta Google Colab sebagai platform untuk 
melakukan proses pengisian data kosong, 
normalisasi data, validasi data, dan perhitungan 
evaluasi performa model. Semua proses dilakukan 
menggunakan bahasa pemrograman Python, yang 
memungkinkan pengolahan dan analisis data secara 
efektif (Priyatno et al., 2023).  

 
Tabel 1. Parameter Meteorologi  

Parameter 
Tipe 
Data 

Satuan 
Valid 

Records 
Missing 
Values 

Suhu Maksimum 
(Tx) 

float64 °C 1821 4 

Suhu Minimum 
(Tn) 

float64 °C 1806 19 

Suhu Rata-Rata 
(Tavg) 

float64 °C 1820 5 

Kelembapan 
Rata-Rata 
(RH_avg) 

float64 % 1820 5 

Lama 
Penyinaran 
Matahari (ss) 

float64 jam 1817 8 

Kecepatan Angin 
Maksimum (ff_x) 

int64 m/s 1823 2 

Kecepatan Angin 
Rata-Rata 
(ff_avg) 

int64 m/s 1823 2 

Arah Kecepatan 
Angin 
Maksimum 
(ddd_x) 

int64 ° 1822 3 

Curah Hujan 
(RR) 

float64 mm 1702 123 

Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 
 

Tahap pre-processing data dilakukan dengan 
tujuan mempersiapkan data agar siap digunakan 
dalam penelitian. Tahap pre-processing dimulai 
dengan pengumpulan data parameter meteorologi 
sebagaimana ditampilkan pada Tabel 1. 
Selanjutnya, dilakukan transformasi data dengan 
mengubah seluruh dataset menjadi tipe data 
numerik. Proses pembersihan missing value 
dilakukan dengan mengisi nilai rata-rata dari 
keseluruhan data pada setiap kolom yang memiliki 
nilai kosong, merujuk pada penelitian yang 
dilakukan oleh Saputra & Kristiyanti (2021). 
Missing value dapat mengurangi akurasi hasil 

prediksi (Sudrajat & Cholid, 2023). Tabel 2 
menunjukkan contoh missing value pada kolom 
parameter meteorology yang disimbolkan dengan 
“*” yang selanjutnya akan diisi dengan nilai rata-
rata dari keseluruhan data setiap kolom pada kolom 
data yang kosong. 
 

Tabel 2. Contoh Missing Value Pada Parameter 
Meteorologi  

Tang
gal 

05/03/
2019 

06/03/
2019 

27/04/
2020 

18/01/
2021 

04/08/
2022 

Tx 23.8 * * 22 24.4 
Tn 19.2 * 20 * * 
T_av
g 

21.5 * * 19.7 20.9 

RH_
avg 

90 94 * 95 90 

ss 2.4 0.2 3.5 0.5 4.5 
ff_x 3 2 0 4 3 
ddd_
x 

360 310 0 320 330 

Ff_a
vg 

1 0 0 2 1 

RR * 15.8 6.6 8 * 

Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 
 

Kemudian, curah hujan diklasifikasikan 
menjadi enam kategori, yaitu tidak hujan (curah 
hujan 0 mm) dikategorikan sebagai “1”, hujan 
ringan (curah hujan 0 mm sampai 20 mm) 
dikategorikan sebagai “2”, hujan sedang (curah 
hujan 20 mm sampai 50 mm) dikategorikan sebagai 
“3”, hujan lebat (curah hujan 50 mm sampai 100 
mm) dikategorikan sebagai “4”, hujan sangat lebat 
(curah hujan 100 mm sampai 150 mm) 
dikategorikan sebagai “5”, dan hujan ekstrem 
(curah hujan melebihi 150 mm) dikategorikan 
sebagai “6”, merujuk pada ketentuan Badan 
Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG) 
mengenai probabilistik curah hujan 24 jam. 

 Selanjutnya, dilakukan normalisasi data 
menggunakan metode Min-Max Scaling, yang 
mengubah nilai setiap kolom menjadi rentang 0 
hingga 1 untuk membatasi nilai dalam interval 
tertentu agar memudahkan proses prediksi, 
merujuk pada penelitian yang dilakukan oleh 
Mdegela et al. (2023). Secara matematis, 
normalisasi data dapat dilakukan dengan 
persamaan 1.  

 

𝑋𝑠𝑐 =
𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

 (1) 

 
Tabel 3 merupakan contoh data pada kolom 

parameter meteorologi yang belum melalui tahap 
normalisasi data dan Tabel 4 menunjukkan contoh 
data pada kolom parameter meteorologi yang 
sudah melalui tahap normalisasi data dengan 
menggunakan persamaan 1. 

https://doi.org/10.33480/techno.v16i2.642
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Tabel 3. Contoh Data Sebelum Tahap Normalisasi 

Data. 
Tang
gal 

01/01/
2019 

02/01/
2019 

03/01/
2019 

30/12/
2023 

31/12/
2023 

Tx 24.5 26.3 26 25.8 25.6 
Tn 19 19.5 19.6 20.6 19.7 
T_av
g 

20.2 21.2 21.8 21.7 21.6 

RH_
avg 

94 89 82 92 92 

ss 0.5 0.3 1.5 2.8 0 
ff_x 3 2 3 1 3 
ddd_
x 

280 280 270 320 360 

ff_av
g 

1 1 1 0 0 

RR 23.5 23.3 8.8 3 13.3 

Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 
 

Tabel 4. Contoh Data Sesudah Tahap Normalisasi 
Data. 

Tang
gal 

01/01/
2019 

02/01/
2019 

03/01/
2019 

30/12/
2023 

31/12/
2023 

Tx 0.42 0.57 0.54 0.52 0.51 
Tn 0.66 0.73 0.75 0.91 0.77 
T_av
g 

0.26 0.4 0.48 0.47 0.45 

RH_
avg 

0.88 0.78 0.65 0.84 0.84 

ss 0.05 0.03 0.15 0.28 0 
ff_x 0.25 0.17 0.25 0.08 0.25 
ddd_
x 

0.78 0.78 0.75 0.89 1 

ff_av
g 

0.5 0.5 0.5 0 0 

RR 0.19 0.19 0.07 0.02 0.11 

Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 
 

Setelah data melalui tahap pre-processing, 
dilakukan tahap processing data dengan 
menggunakan tiga model klasifikasi, yaitu Naïve 
Bayes, Decision Tree, dan Random Forest. Naïve 
Bayes digunakan karena kemampuannya 
menghasilkan prediksi akurat jika data set yang 
digunakan sangat besar (Husin, 2023). Decision Tree 
dipilih karena fleksibilitasnya yang memungkinkan 
untuk menangkap berbagai pola dan hubungan 
dalam data (Permana, Ainiyah, & Holle, 2021). 
Random Forest dipilih karena kemampuannya 
menangani data set yang besar dan data set yang 
tidak seimbang (Erlin, Desnelita, Nasution, Suryati, 
& Zoromi, 2022). Kemudian, dilakukan pemilihan 
variabel bebas yang akan digunakan untuk 
memengaruhi hasil prediksi kategori curah hujan, 
di antaranya  suhu maksimum, suhu minimum, suhu 
rata-rata, kelembapan rata-rata, lamanya 
penyinaran matahari, kecepatan angin maksimum, 
kecepatan angin rata-rata, dan arah kecepatan 
angin maksimum, serta variabel terikat berupa 
kategori curah hujan sebagai target prediksi. 
Metode validasi data yang digunakan adalah 

pembagian data dengan rasio tertentu dan 10-cross 
fold validation.  

Setelah melalui tahap processing data, 
dilakukan tahap post-processing data dengan 
melakukan evaluasi performa model menggunakan 
nilai precision, recall, dan f1-score untuk setiap 
metode validasi data. Secara matematis, nilai 
precision, recall, dan f1-score dapat ditentukan 
dengan persamaan 2, 3, dan 4. Hasil evaluasi 
performa model akan ditampilkan dalam bentuk 
tabel.  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
× 100% 

 
(2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
× 100% 

 
(3) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (4) 

 
Langkah kerja penelitian disajikan dalam 

bentuk diagram alir pada Gambar 2. 
 

 
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 1.  Diagram alir penelitian 
 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

Gambar 2 merupakan hasil pengkategorian 
dari data curah hujan yang diperoleh dari Stasiun 
Meteorologi Kelas III Citeko dengan ketentuannya 
merujuk pada ketentuan Badan Meteorologi 
Klimatologi dan Geofisika (BMKG) mengenai 
probabilistik curah hujan 24 jam. Pada Gambar 2, 
dapat dilihat kategori 1 (tidak hujan) terdapat 643 
data, kategori 2 (hujan ringan) terdapat 929 data, 
kategori 3 (hujan sedang) terdapat 196 data, 
kategori 4 (hujan lebat) terdapat 51 data, kategori 5 

https://doi.org/10.33480/techno.v16i2.642
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(hujan sangat lebat) terdapat 6 data, dan tidak 
terdapat data untuk kategori 6 (hujan ekstrem). 

 

 
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 2.  Histogram kategori curah hujan 
  

Penelitian ini menggunakan 1.825 data curah 
hujan, yang masing-masing memiliki 9 parameter. 
Berdasarkan Tabel 1, jumlah data pada setiap 
parameter meteorologi awalnya berbeda-beda. 
Setelah tahap preprocessing, setiap parameter 
memiliki 1.825 data, seperti yang terlihat pada 
Gambar 3, sehingga total keseluruhan mencapai 
16.425 parameter. Total baris data/parameter ini 
mengalami peningkatan sebesar 1.05% 
dibandingkan dengan jumlah baris data awal yang 
diperoleh dari Stasiun Meteorologi Kelas III Citeko. 

 

 
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 3. Grafik Baris Data Setiap Parameter 
 
Hasil performa ketiga model dengan metode 

pembagian data yang dievaluasi menggunakan 
precision, recall, dan f1-score. Hasil penelitian 
menunjukkan variasi performa model pada setiap 
rasio pembagian data yang diterapkan.    

 
Tabel 5. Hasil Performa Model Naïve Bayes  

Pembagian 
Data (Data 

Latih-Data Uji) 
Precision Recall F1-Score 

90-10 0.622070 0.644809 0.631841 
80-20 0.604477 0.616438 0.603717 
70-30 0.596584 0.602190 0.597434 
60-40 0.590344 0.591781 0.589643 
50-50 0.577734 0.567360 0.571686 
40-60 0.602968 0.610959 0.602920 

Pembagian 
Data (Data 

Latih-Data Uji) 
Precision Recall F1-Score 

30-70 0.609281 0.617371 0.608949 
20-80 0.591112 0.615753 0.595034 
10-90 0.599284 0.597079 0.591551 

Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 
 
Tabel 5 merupakan Hasil performa model 

Naïve Bayes menggunakan metode validasi 
pembagian data latih dan data uji dengan rasio 
tertentu. Berdasarkan hasil tersebut, model Naïve 
Bayes menunjukkan performa terbaik ketika 
menggunakan metode pembagian data dengan 
rasio data latih 90% dan rasio data uji 10%. Hal ini 
terlihat dari nilai f1-score yang mencapai 63.2%, 
yang lebih tinggi dibandingkan nilai f1-score pada 
rasio pembagian data lainnya. 

 
Tabel 6. Hasil Performa Model Decision Tree  

Pembagian Data 
(Data Latih-Data 

Uji) 
Precision Recall F1-Score 

90-10 0.547180 0.546448 0.545369 
80-20 0.515723 0.504110 0.509538 
70-30 0.536276 0.525547 0.530069 
60-40 0.517262 0.508219 0.512251 
50-50 0.512584 0.507119 0.509274 
40-60 0.514341 0.507763 0.510078 
30-70 0.541842 0.532864 0.536857 
20-80 0.521453 0.525342 0.522669 
10-90 0.547185 0.545344 0.545217 

Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 
 

Tabel 6 merupakan hasil performa model 
Decision Tree menggunakan metode validasi 
pembagian data latih dan data uji dengan rasio 
tertentu. Berdasarkan Tabel 6, model Decision Tree 
menunjukkan performa terbaik ketika 
menggunakan metode pembagian data dengan 
rasio data latih 90% dan rasio data uji 10%. Ini 
terlihat dari nilai f1-score yang mencapai 54.5%, 
yang lebih tinggi dibandingkan nilai f1-score dengan 
rasio pembagian data lainnya. 

 
Tabel 7. Hasil Performa Model Random Forest  
Pembagian 
Data (Data 

Latih-Data Uji) 
Precision Recall F1-Score 

90-10 0.645956 0.704918 0.597283 

80-20 0.637622 0.657534 0.607494 

70-30 0.602234 0.655109 0.610902 

60-40 0.624099 0.658904 0.608767 

50-50 0.578078 0.648412 0.601630 

40-60 0.607992 0.647489 0.615642 

30-70 0.606947 0.650235 0.610274 

20-80 0.589306 0.652740 0.610898 

10-90 0.590872 0.643335 0.654803 

Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 
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Tabel 7 menjabarkan hasil performa model 
Random Forest menggunakan metode validasi 
pembagian data latih dan data uji dengan rasio 
tertentu. Berdasarkan Tabel 7, model Random 
Forest menunjukkan performa terbaik ketika 
menggunakan metode pembagian data dengan 
rasio data latih 10% dan rasio data uji 90%. Ini 
terlihat dari nilai f1-score yang mencapai 65.5%, 
yang lebih tinggi dibandingkan nilai f1-score dengan 
rasio pembagian data lainnya. 

 

 
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 4. Perbandingan Performa Model Naïve 
Bayes, Decision Tree, dan Random Forest Dengan 

Metode Validasi Pembagian Data. 
 
Gambar 4 menyajikan grafik bar yang 

menunjukkan nilai precision, recall dan f1-score 
yang digunakan untuk mengevaluasi performa 
masing-masing model, dimana nilai yang disajikan 
diambil dari hasil performa tertinggi pada Tabel 5, 
Tabel 6 dan Tabel 7. Hasil tersebut menunjukkan 
bahwa metode pembagian data dengan rasio 
tertentu memberikan performa yang berbeda untuk 
ketiga model yang diuji. Dapat dilihat, model 
Random Forest menunjukkan performa paling baik 
yang dibuktikan dengan nilai f1-score mencapai 
65.5% ketika menggunakan pembagian data 
dengan rasio data latih 10% dan rasio data uji 90%. 

Hasil ini menunjukkan model Random Forest 
memerlukan lebih banyak data uji untuk 
menghasilkan performa model yang baik dalam 
melakukan prediksi klasifikasi curah hujan. 
Sebaliknya, Naïve Bayes dan Decision Tree 
menunjukkan performa yang baik menggunakan 
pembagian data dengan rasio data latih 90% dan 
rasio data uji 10%. Hasil ini menunjukkan kedua 
model tersebut lebih efektif ketika dilatih dengan 
proporsi data yang lebih banyak, yang 
memungkinkan kedua model belajar dari lebih 
banyak informasi dan menghasilkan prediksi yang 
lebih akurat. 

 

 
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 5. Perbandingan Performa Model Naïve 
Bayes, Decision Tree, dan Random Forest Dengan 

Metode Validasi 10-Cross Fold Validation. 
 

Gambar 5 menunjukkan metode 10-cross fold 
validation memberikan performa yang berbeda 
untuk ketiga model. Grafik bar menunjukkan nilai 
precision, recall, dan f1-score yang digunakan untuk 
mengevaluasi performa model, semakin tinggi 
nilainya, maka semakin baik performa model dalam 
melakukan prediksi. Dapat dilihat model Random 
Forest menunjukkan performa lebih baik 
dibandingkan Naïve Bayes dan Decision Tree dalam 
melakukan prediksi klasifikasi curah hujan yang 
dibuktikan dengan nilai precision sebesar 60.4%, 
recall sebesar 66.3%, dan f1-score sebesar 61.9%. 

Random Forest menunjukkan performa lebih 
baik dibandingkan dengan Naïve Bayes dan Decision 
Tree pada metode pembagian data maupun 10-cross 
fold validation yang dibuktikan dengan nilai f1-score 
yang lebih tinggi. Hal ini dapat disebabkan oleh 
banyaknya parameter meteorologi yang digunakan 
pada penelitian ini. Random Forest sebagai model 
yang lebih kompleks dibandingkan Naïve Bayes dan 
Decision Tree dapat menjelaskan hubungan antara 
variabel yang lebih banyak (Indaryono et al., 2024). 

Random Forest merupakan metode 
pembelajaran ensemble yang menggabungkan 
beberapa Decision Tree untuk menghasilkan 
keputusan yang lebih kuat. Dalam penelitian ini, 
Random Forest menunjukkan performa terbaik 
dalam memprediksi klasifikasi curah hujan di 
Kabupaten Bogor, dengan f1-score sebesar 65.5% 
meskipun menggunakan proporsi data latih yang 
lebih kecil (10%) dibandingkan data uji (90%). 
Random Forest memberikan nilai f1-score lebih baik 
dibandingkan dengan Naïve Bayes dan Decision Tree 
yang menggunakan lebih banyak data latih. 

Ketiga model yang diuji masih menunjukkan 
performa prediksi yang rendah, dengan f1-score 
berkisar 59% hingga 65%. Performa yang rendah 
dapat disebabkan oleh ukuran dataset yang 
digunakan pada penelitian ini antara 1 Januari 2019 
hingga 31 Desember 2023 (lima tahun), sedangkan 
penelitian sebelumnya (Fazil, Hakimi, Akbari, Quchi, 
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& Khaliqyar, 2023; Mdegela et al., 2023; Saputra & 
Kristiyanti, 2021) menggunakan ukuran dataset 
antara 10 tahun sampai 35 tahun . Selain itu, adanya 
123 missing value pada data curah hujan serta 
penggunaan banyak parameter meteorologi yang 
kurang representatif juga dapat memengaruhi 
akurasi model. Hal ini disebabkan oleh adanya 
parameter yang tidak relevan dapat mengalihkan 
perhatian model dari parameter yang benar-benar 
penting, sehingga mengurangi akurasi prediksi. 

 
KESIMPULAN 

 
Penelitian ini telah berhasil mencapai tujuan 

untuk membandingkan performa model Naïve 
Bayes, Decision Tree, dan Random Forest dalam 
melakukan klasifikasi prediksi curah hujan di 
Kabupaten Bogor. Hasil penelitian menunjukkan 
Random Forest menghasilkan performa terbaik 
yang dibuktikan dengan nilai f1-score tertinggi, baik 
pada metode pembagian data dengan rasio tertentu 
maupun dengan metode 10-cross fold validation. 
Random Forest menghasilkan performa yang baik 
karena kemampuannya menggunakan sedikit 
proporsi data latih untuk memprediksi proporsi 
data uji yang lebih banyak. Meskipun Naïve Bayes 
dan Decision Tree dilatih dengan proporsi data yang 
lebih banyak dibandingkan Random Forest, 
keduanya tidak menunjukkan performa yang lebih 
baik dibandingkan Random Forest. Kompleksitas 
Random Forest juga membantu dalam menjelaskan 
hubungan variabel yang lebih banyak.   

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan 
menggunakan ukuran dataset yang lebih panjang 
antara rentang 10 tahun sampai 50 tahun, memilih 
parameter meteorologi yang lebih relevan, serta 
membandingkan lebih banyak model dan lokasi 
penelitian untuk memperluas pemahaman 
mengenai efektivitas teknik data mining dalam 
klasifikasi prediksi curah hujan. 
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