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Abstract:  Indonesia's geographical location in the equatorial region makes Indonesia have a tropical climate 
and the main livelihood of the people is in the agricultural sector. Climate change is the biggest threat to 
Indonesia's agricultural production as an agricultural country. ENSO is an indicator that can be used as a 
reference in viewing climate change. Therefore, it is necessary to classify what factors can influence climate 
change. Classification is carried out using machine learning methods with three algorithms, namely KNN, SVM, 
and Naive Bayes. Classification results with the highest accuracy of 85.23% were obtained using the SVM 
algorithm.  
Keywords: classification, ENSO, KNN, SVM, Naïve Bayes 

Abstrak: Letak geografis Indonesia yang berada di daerah khatulistiwa menyebabkan Indonesia beriklim tropis 
dan mata pencaharian utama masyarakatnya berada di sektor pertanian. Perubahan iklim merupakan ancaman 
terbesar dalam produksi pertanian Indonesia sebagai negara agraris. ENSO merupakan indikator yang dapat 
dijadikan sebagai acuan dalam melihat perubahan iklim. Dengan begitu perlu dilakukan klasifikasi faktor apa saja 
yang dapat memengaruhi perubahan iklim. Klasifikasi dilakukan dengan memanfaatkan metode machine learning 
dengan tiga algoritmanya, yaitu KNN, SVM, dan Naive Bayes. Hasil klasifikasi dengan akurasi tertinggi sebesar 
85,23% didapatkan dengan menggunakan algoritma SVM. 
Kata kunci: klasifikasi, ENSO, KNN, SVM, Naïve Bayes 

I. PENDAHULUAN 

Letak geografis Indonesia berada di bawah garis khatulistiwa menyebabkan Indonesia beriklim 
tropis. Terletak diantara benua Australia dan Asia, antara samudra Pasifik dan Hindia, serta terdiri dari 
pulau dan kepulauan menyebabkan Indonesia rawan mengalami fenomena perubahan iklim [1]. 
Menurut NASA perubahan iklim merupakan perubahan pola cuaca rata-rata yang menentukan iklim 
lokal, regional, maupun global di bumi secara jangka panjang, dimana perubahan-perubahan ini dapat 
memberikan dampak yang luas. Indonesia merupakan negara dengan iklim tropis, sehingga sebagian 
besar penduduknya bekerja disektor pertanian. Tercatat pada Februari tahun 2022 produksi beras di 
Indonesia menduduki posisi keempat dunia [2]. Berdasarkan data Badan Pusat Statistik, pada tahun 
2023 produksi Gabah Kering Giling (GKG) mencapai 53,63 juta ton. Angka ini mengalami penurunan 
dari yang sebelumnya 54,75 juta ton pada tahun 2022. Perubahan iklim merupakan ancaman bagi 
negara-negara agraris, seperti Indonesia [3].  

Perubahan iklim ini dapat dilihat dari perubahan El Niño-Southern Oscillation (ENSO). 
Berdasarkan Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG), ENSO merupakan anomali dari 
suhu permukaan laut di Samudera Pasifik di Pantai barat Ekuador dan Peru yang lebih tinggi daripada 
rata-rata normalnya. Iklim di Samudera Pasifik ada tiga jenis, yaitu fase netral, fase El Niño, dan fase 
La Niña. Produktivitas padi dipengaruhi oleh kondisi saat fase El Niño terjadi. Hal ini karena pada fase 
ini suhu permukaan laut perairan Indonesia yang biasanya hangat menjadi lebih dingin, sehingga 
menyebabkan kurangnya curah hujan di Indonesia [4]. Pendekatan anomali yang digunakan Indonesia 
dengan mempertimbangkan letak geografisnya adalah dengan menggunakan NINO 3.4. 
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Gambar 1. Grafik Perubahan NINO 3.4 Tahun 2023 

Terlihat pada gambar 1 di atas, bahwa sebagian besar kondisi yang dialami Indonesia pada tahun 
2023 adalah fase El Niño. Berdasarkan uraian di atas, disebutkan juga bahwa fase ini sangat 
berpengaruh pada produktivitas padi di Indonesia. Dengan demikian perlu dilakukan analisis terkait 
pengelompokan fase ENSO yang terjadi sehingga dapat dilakukan inisiasi rencana dalam menghadapi 
fase yang terjadi.  

Klasifikasi merupakan salah satu metode yang digunakan dalam machine learning yang dapat 
diterapkan dalam bidang meteorologi dan klimatologi [5]. Menurut penelitian yang telah dilakukan oleh 
[6], K-Nearest Neighbour (KNN) merupakan algoritma yang memiliki performa terbaik dengan akurasi 
sebesar 0,96 dibandingkan Neural Network, Random Forest, dan SVM untuk mengklasifikasikan 
ENSO berdasarkan sea surface temperature (SST) di wilayah tropis Samudera Pasifik. Berbeda dengan 
penelitian oleh [7] yang menggunakan data harian global near-surface (1000 hPa) Air Temperature 
(SAT) dari National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA). Hasil klasifikasi ENSO terbaik 
di wilayah tropis Samudera Pasifik dihasilkan oleh metode Random Forest dibandingkan SVM, Naïve 
Bayes, KNN-3, dan metode klasifikasi lain karena memiliki nilai evaluasi paling tinggi, yaitu akurasi 
sebesar 0,78, nilai presisi 0,77, F1 score 0,76, nilai recall 0,78 dan nilai AUC ROC sebesar 0,79. 

  Beberapa penelitian sebelumnya telah melakukan klasifikasi fase ENSO. Namun, masih sedikit 
penelitian yang mengklasifikasikan fase ENSO di Indonesia. Padahal penentuan fase ENSO di wilayah 
Indonesia sangat penting untuk sektor pertanian. Oleh karena itu, diperlukan penentuan model yang 
paling akurat dan efektif dalam mengklasifikasikan fase ENSO.  Penelitian ini bertujuan untuk 
membandingkan kinerja beberapa algoritma machine learning dalam melakukan klasifikasi fase ENSO. 
Peneliti mengevaluasi dan membandingkan algoritma K-Nearest Neighbours, Support Vector Machine, 
dan Naïve Bayes. Adapun metrik evaluasi yang digunakan adalah akurasi, presisi, recall, F-1 score, 
sensitivity, specificity, dan nilai Kappa. Data yang digunakan merupakan data yang mencakup berbagai 
parameter meteorologi dan oceanografi yang relevan dan diambil dari sumber yang terpercaya. Hasil 
dari penelitian ini diharapkan dapat menjadi acuan dasar dalam melakukan prediksi fase ENSO dengan 
menerapkan model machine learning yang optimal.   

II. METODE PENELITIAN  
2.1 Metode  

Berdasarkan kajian literatur yang ada, penelitian ini juga melakukan analisis kuantitatif dengan 
menggunakan beberapa metode Machine Learning. Metode ini merupakan salah satu ilmu komputasi 
statistik untuk melakukan prediksi dan optimalisasi dengan bantuan kecerdasan buatan [8]. Biasanya 
machine learning digunakan pada data yang besar atau big data. Ada beberapa logaritma dalam metode 
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ini, adapun dalam penelitian ini menggunakan logaritma K-Nearest Neighbours (KNN), Support Vector 
Machines (SVM), dan Naïve Bayes. 

2.1.1. Algoritma KNN  
Algoritma KNN merupakan salah satu metode klasifikasi non parametrik yang sederhana 

tetapi efektif pada banyak kasus [9]. Konsep utamanya adalah untuk menentukan kategori suatu 
query tidak hanya melalui nilai tetangga yang terdekat pada dataset, tetapi juga mempertimbangkan 
kategori tetangga lain sebanyak k terdekat atau dengan kata lain metode ini bekerja dengan 
mencocokkan jarak tertimbang yang berbasis vektor [10]. Pengambilan keputusannya sangatlah 
sederhana, yaitu sampel yang akan diuji sama dengan kategori sampel yang paling dekat 
dengannya. Jika data test dan matriks jarak tidak diubah, maka hasil keputusannya telah ditentukan 
secara unik untuk setiap instance yang akan diuji [11].  
2.1.2. Algoritma SVM  

Algoritma ini diperkenalkan oleh Vapnik sebagai salah satu algoritma dalam machine 
learning yang menggunakan teori statistik. Support Vector Machine (SVM) adalah metode terbaru 
yang paling banyak digunakan untuk melakukan klasifikasi dan prediksi dalam data [8]. SVM 
menjelaskan hubungan antara variabel dependen dan variabel independen dengan menemukan 
hyperplane maksimal yang bertindak sebagai margin antara dua kelas data.  

Margin yang digunakan ditarik sedemikian rupa sehingga menghasilkan jarak antara 
margin dan kelas maksimal dalam ruang yang berdimensi n sehingga dapat membantu klasifikasi 
titik data dan meminimalkan kesalahan dalam klasifikasi. Terdapat juga support vectors yang 
menjadi titik data paling dekat dengan permukaan keputusan. Adapun proses pengklasifikasian 
dapat diilustrasikan dalam gambar berikut. 

 

Gambar 2. Ilustrasi Klasifikasi dengan SVM [8] 

2.1.3. Algoritma Naïve Bayes  
Algoritma Naïve Bayes adalah salah satu algoritma dalam machine learning yang 

menggunakan peluang bersyarat untuk menentukan kemungkinan suatu objek termasuk dalam 
kelas tertentu berdasarkan Teorema Bayes dibawah ini. 

𝑃 "!
"
# =

#$!"%#(!)

#(")
  (7) 

Dimana 𝑃 "!
"
# adalah posterior probability, 𝑃 ""

!
# adalah fungsi likelihood, 𝑃(𝑐) adalah 

probabilitas kelas sebelumnya, dan 𝑃(𝑥) adalah probabilitas prediktor sebelumnya 
Disebut naïve karena beroperasi dengan mengasumsikan bahwa fitur yang digunakan 

dalam pengklasifikasian tidak bergantung satu sama lain, yang berarti bahwa variabel satu dengan 
yang lain tidak berkaitan [8]. Naïve Bayes mengelompokkan dengan menetapkan posterior 
probability ke suatu kelas berdasarkan probabilitas dan kemungkinan sebelumnya untuk data 
pelatihan yang digunakan [8]. 
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Pada dasarnya algoritma ini melanggar asumsi independensi, tetapi sebagian besar 
pengklasifikasian dengan Naïve Bayes digunakan dalam klasifikasi biner dan multikelas. Akan 
tetapi, kinerja Naïve Bayes akan melambat ketika dilakukan pemindaian ulang seluruh kumpulan 
data untuk setiap operasi klasifikasi baru. Algoritma ini juga sangat efektif digunakan untuk 
memodelkan data yang mengandung noise. 
Dalam melakukan evaluasi algoritma, digunakan confussion matrix sebagai penentu algoritma 

mana yang paling baik digunakan untuk mengklasifikasikan ENSO. Confussion matrix sendiri memiliki 
empat kondisi yang dapat dilihat melalui tabel dibawah ini.  

Tabel 1. Confusion Matrix 

Predicted Values Actual Values 
Positive Negative 

Positive True Positive False Positive 
Negative False Negative True Negative 

Dalam confussion matrix ini juga terdapat empat jenis parameter evaluasi, yaitu: 
1. Akurasi, yaitu total dari seberapa sering model mengklasifikasikan dengan benar. Adapun 

rumus dalam menghitung akurasi adalah   
𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖	 = !"#!$

!"#%"#%$#!$
   (8) 

2. Presisi, yaitu seberapa sering model dapat memprediksi benar positif. Adapun rumus dalam 
menghitungnya adalah  

𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖	 = 	 !"
!"#%"

    (9) 
3. Recall, merupakan seberapa sering model memprediksi positif ketika kelas aktualnya positif. 

Rumus dalam menghitungnya adalah sebagai berikut 
𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙	 = 	 !"

!"#%$
    (10) 

4. F1-Score, ialah rata - rata harmonik dari presisi dan recall. Penghitungannya adalah sebagai 
berikut 

𝐹1 = &(()*+,,#-()././)
(()*+,,#-()././)

   (11) 

5. Sensitivitas, merupakan ukuran untuk mengukur kemampuan model dalam mendeteksi positif 
sebenarnya (True Positive rate), atau dengan rumus sebagai berikut  

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑎𝑠 = !"
!"#%$

   (12) 
6. Spesifisitas, ialah kemampuan model dalam mendeteksi negatif sebenarnya atau True Negative 

Rate. Adapun rumusnya adalah sebagai berikut 
𝑠𝑝𝑒𝑠𝑖𝑓𝑖𝑠𝑖𝑡𝑎𝑠 = !$

!$#%"
   (13) 

7. Kappa (Cohen’s Kappa), ialah pengukuran untuk mengukur tingkat kesepakatan antara dua 
pengamat atau metode klasifikasi dengan mengoreksi kemungkinan kesepakatan terjadi secara 
kebetulan. Kappa menghitung kesepakatan yang diharapkan secara kebetulan. Adapun 
rumusnya adalah sebagai berikut 

𝐾 = "!1""
21""

    (14) 

dimana  
𝑃3 =

!"#!$
!"#!$#%"#%$

   (15) 

𝑃4 = 5(!"#%")⋅(!"#%$)#(!$#%$)⋅(!$#%")
(!"#!$#%"#%$)#

6 (16) 
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2.2 Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data runtun waktu bulanan dari tahun 1950 
sampai 2023. Variabel independen yang digunakan merupakan NINO 3.4 sebagai indikator yang 
digunkan sebagai penanda fenomena El Niño atau La Niña di kawasan garis khatulistiwa. Variabel-
variabel dependen yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

Tabel 2. Variabel Dependen 
Variabel Definisi Operasional Penelitian Terkait Sumber Satuan 

Kecepatan Angin 
Pergerakaan udara secara 
horizontal pada ketinggian 

10meter diatas permukaan bumi 

[12], [13] Copernicus Climate 
Data Source m s-1 

SST Suhu air laut yang dekat dengan 
permukaan air 

[13]–[15] Copernicus Climate 
Data Source K 

OLR 
Radiasi termal atau gelombang 
panjang yang dipancarkan ke 
ruang angkasa diatas atmosfer 

[16]–[18] Copernicus Climate 
Data Source W m-2 

MSL 

Tekanan vertikal atmosfer di 
permukaan bumi yang disesuaikan 

dengan rata-rata ketinggian 
permukaan air laut 

[19], [20] 
Copernicus Climate 

Data Source Pa 

SOI 

Indikator pengambangan dan 
intensitas fenomena El Nino atau 
La Nina di Samudera Pasifik yang 

dihitung melalui perbedaan 
tekanan antara Tahiti dan Darwin 

[21] 

Bureau of 
Meteorology  

2.3 Tahapan Penelitian 

 
Gambar 3. Flowchart tahapan penelitian 
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Gambar 3., menunjukkan alur tahapan penelitian yang dilakukan. Sebelum melakukan analisis 
menggunakan algoritma machine learning, perlu dilakukan tahapan pre-processing data yang meliputi 
transformasi data, pendeteksian missing value, proses binning, dan penanganan dataset yang imbalance 
dengan SMOTE dan partisi data menjadi data training dan data testing berdasarkan dataset yang sudah 
balance. Sedangkan metode klasifikasi yang digunakan adalah KNN, SVM, dan Naive Bayes karena 
populer digunakan dalam menangani berbagai jenis data, masalah klasifikasi, dan aplikasi. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Kejadian  El Niño dan La Niña dapat dilihat dari beberapa indikator seperti NINO 3.4 dan SOI [22]. 
BMKG menentukan fenomena El Niño dan La Niña lewat pertimbangan indeks NINO 3.4 SST dan 
SOI [23]. Indonesia termasuk ke dalam daerah yang teramati lewat indeks NINO 3.4 SST. Hal ini karena 
Indonesia berada di wilayah Samudra Pasifik Timur dan Tengah dengan koordinat 50º LU - 50º LS dan 
170º BB – 120º BB. Berikut ditampilkan klasifikasi fenomena El Niño dan La Niña menurut indeks 
yang digunakan: 

Tabel 3. Klasifikasi NINO 3.4 anomaly SST 
No NINO 3.4 SST Fenomena 
1 > 0,5 El Niño 
2 -0,5 s.d. 0,5 Netral 
3 < -0,5 La Niña 

Pada penelitian ini, hanya digunakan dua klasifikasi, yaitu fenomena El Niño dan La Niña. Apabila 
nilai indeks NINO 3.4 SST dalam suatu waktu dikatakan netral, dilakukan pendekatan apabila nilainya 
negatif maka akan terklasifikasi La Niña dan apabila nilainya positif akan terklasifikasi El Niño. 

Tabel 4. Klasifikasi SOI 
No SOI Fenomena 
1 < -7 El Niño 
2 -7 s.d. 7 Netral 
3 >7 La Niña 

Klasifikasi fenomena El Niño dan La Niña juga dapat dilakukan melalui SOI. Pada penelitian ini, SOI 
menjadi variabel independen. Kategorisasi pada variabel SOI tetap dijadikan tiga kategori.  

 

Gambar 4. Peta anomaly SST 

Sementara itu pada gambar 4, dapat dilihat gambaran umum mengenai kondisi anomali suhu 
permukaan air laut di daerah asia bagian pasifik tropis. Pada bulan september wilayah di sekitar 
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Sumatera dan Jawa memiliki anomali suhu yang cukup rendah. Kemudian, pada bulan oktober hingga 
desember anomali suhu permukaan air laut disekitar Pulau Jawa mulai menghangat. Nilai anomali suhu 
permukaan air laut di timur pulau sumatera juga perlahan menghangat tetapi tidak setinggi suhu di 
sekitar Pulau Jawa. Kondisi anomali positif ini merupakan indikasi adanya fenomena El Niño [24]. 
Dimana apabila suatu daerah mengalami anomali El Niño akan menyebabkan penurunan curah hujan 
pada daerah tersebut [25]. Sementara itu, Pulau Sumatera memiliki anomali suhu negatif, hal ini 
diakibatkan karena adanya pergerakan awan evaporasi dari wilayah Samudera Hindia sehingga 
menyebabkan hujan jatuh di Pulau Sumatera. Hal ini sesuai dengan prediksi musim hujan yang dirilis 
BMKG, Pulau Sumatera telah mengalami musim hujan lebih dahulu dibandingkan Pulau Jawa dan 
daerah lainnya [26]. Pulau Jawa dan daerah lainnya cenderung memiliki anomali suhu permukaan air 
laut yang lebih hangat. Dominasi wilayah dengan anomali suhu hangat ini menjadi pengaruh kuat 
Indonesia memiliki indeks NINO 3.4 SST yang menunjukkan kondisi El Niño moderat. 

 

Gambar 5. Peta Nilai Rata-rata OLR dan Anomali OLR 

Berdasarkan gambar 5., terjadi anomali OLR dengan indeks positif di wilayah Indonesia. Nilainya 
berkisar antara 230-270 Wm-2. Anomali OLR positif seringkali berkaitan dengan kondisi atmosfer 
yang lebih cerah dan kering. Hal ini disebabkan oleh kurangnya awan yang menghalangi radiasi 
inframerah dari permukaan Bumi. Dalam konteks skala global, anomali OLR positif di daerah tropis 
seringkali menjadi indikasi dari fenomena El Niño.  

Klasifikasi El Niño dan La Niña memainkan peran krusial dalam membantu masyarakat global 
menghadapi tantangan yang ditimbulkan oleh perubahan iklim dan cuaca. Oleh karena itu, dalam 
penelitian ini dilakukan klasifikasi fenomena tersebut berdasarkan beberapa variabel terkait, 
menggunakan metode machine learning. Secara khusus, teknik machine learning ensemble dan hybrid 
telah memberikan hasil yang menjanjikan. Penelitian sebelumnya  menggunakan metode KNN, Neural 
Network, Random Forest, dan Final Essamble [6]. 

3.1 Tahap Pre-processing 
Terdapat 5 variabel dan 888 amatan yang digunakan dalam penelitian ini. Variabel SOI diambil 

dengan tipe data numerik. Namun, dilakukan kategorisasi berdasarkan tabel 4. Oleh karena itu, tipe 
datanya berubah menjadi kategorik. Pada pengecekkan missing value, hasilnya menunjukkan tidak ada 
amatan yang hilang pada data. Tahap selanjutnya adalah binning, di mana variabel NINO 3.4 akan 
dikategorikan menjadi dua kelompok. Nilai negatif akan diklasifikasikan sebagai La Niña dengan 
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kategori 1, sementara nilai positif akan diklasifikasikan sebagai El Niño dengan kategori 2. Berikut 
ditampilkan data dari setiap variabel yang digunakan. 

 
Gambar 6. Data setelah proses binning 

       Berdasarkan gambar 6., ditampilkan 5 data teratas dan 5 data terbawah pada data yang telah melalui 
tahap binning. Variabel SOI dan NINO 3.4 telah berubah menjadi kategorik sebagaimana hasil dari 
proses binning. Kemudian, dilakukan cek proporsi pada kategori variabel kejadian El Niño dan La Niña. 
Proporsi awal menunjukkan hasil belum seimbang (imbalance). Oleh karena itu, metode SMOTE 
digunakan untuk mengatasi data yang imbalance.  

3.2 Pemilihan Rasio Perbandingan Sampel  
Berikut disajikan hasil pembentukan model dengan prediksi data testing berdasarkan rasio 

perbandingan sampel dan tiap metode klasifikasi. 

Tabel 5. Akurasi Perbandingan Rasio Sampel 
Rasio 

Perbandingan 
Akurasi Model 

KNN SVM Naïve Bayes 
70 : 30 60,75 77,74 74,34 
80 : 20 69,89 76,14 72,16 
90 : 10 68,18 85,23 78,41 

Berdasarkan hasil pada tabel 5., rasio perbandingan sampel 90% data training dan 10% data testing 
menghasilkan nilai akurasi tertinggi pada metode SVM dan Naive-bayes. Oleh karena itu, rasio 
perbandingan ini digunakan untuk penilaian performa tiap metode. 

3.3 Hasil Confusion Matrix 

Tabel 6. Confusion Matrix 

Data Metode Reference Prediction La Niña (1) El Niño (2) 

Train 
 

KNN 300 108 1 
99 292 2 

SVM 321 82 1 
78 318 2 

Naïve Bayes 327 119 1 
72 281 2 

Test 

KNN 29 13 1 
15 31 2 

SVM 37 6 1 
7 38 2 

Naïve Bayes 39 14 1 
5 30 2 

Terdapat banyak informasi yang ditampilkan melalui confusion matrix. Melalui tabel confusion 
matrix dapat dihitung parameter evaluasi, seperti akurasi, presisi, recall, F-1 score, sensitivity, dan 
specificity 
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3.4 Hasil Evaluasi Performasi tiap Metode 

Tabel 7. Perbandingan Parameter Evaluasi 
Data Metode Akurasi Presisi Recall F-1 Score 

Train 
KNN 74,09 73,53 75,19 0,74 
SVM 79,97 79,65 80,45 0,80 

Naïve Bayes  76,10 73,31 81,95 0,77 

Test 
KNN 68,18 69,04 65,91 0,67 
SVM 85,23 86,04 84,09 0,85 

Naïve Bayes 78,41 73,58 88,63 0,80 

Terdapat beberapa parameter yang digunakan untuk evaluasi model. Pada Tabel 7., disajikan hasil 
evaluasi performa tiap metode berdasarkan data prediksi yang digunakan. Apabila identifikasi prediksi 
menggunakan data training, metode SVM secara konsisten memiliki nilai tertinggi pada parameter 
evaluasi akurasi, presisi, dan F-1 score. Kemudian, disusul oleh metode Naive-bayes dan setelahnya 
metode KNN. Namun, pada ukuran recall, metode Naive memiliki nilai recall yang lebih besar 
dibandingkan metode KNN dan SVM.   

Berdasarkan Tabel 7., jika identifikasi prediksi menggunakan data testing, dapat diketahui bahwa 
pada ukuran akurasi, presisi dan F-1 score metode SVM memiliki nilai tertinggi dan disusul oleh 
metode Naive-bayes lalu KNN. Nilai akurasi pada metode SVM mencapai 85,23%. Kemudian, disusul 
oleh metode Naive-bayes dengan akurasi sebesar 78,41% dan metode KNN sebesar 68,18%. Hal ini 
berarti, metode SVM dapat memprediksi kejadian El Niño dan La Niña dengan tepat per seluruh 
kejadian. Kemudian, pada ukuran presisi, metode terbaiknya adalah SVM dengan nilai presisi 
mencapai 86,04%. Artinya, metode SVM adalah metode yang paling tepat untuk membuat prediksi 
kejadian La Niña dari seluruh nilai prediksi La Niña dalam model. 

Sementara itu, metode dengan nilai recall terbaik adalah Naive-bayes. Nilai recall nya mencapai 
88,63%. Recall sebesar 88,63,04% menunjukkan bahwa model berhasil mengidentifikasi 88,63% dari 
semua kejadian La Niña yang sebenarnya. Artinya, 11,37% dari fenomena La Niña tidak terdeteksi 
oleh model. Pada penelitian ini, tidak ada kondisi netral yang dipetakkan. Oleh karena itu, ukuran 
recall memiliki peran penting untuk mengidentifikasi suatu kondisi tepat menjadi La Niña atau El 
Niño. Kemudian, Metode SVM juga memiliki nilai F-1 score tertinggi, yaitu sebesar 0,85. Ukuran F-
1 score digunakan untuk mendeteksi metode yang memiliki performa baik dalam mendeteksi kelas 
positif dengan memperhatikan keseimbangan antara presisi dan recall. Apabila lewat parameter 
evaluasi sebelumnya, cenderung menghitung proporsi kejadian la nina maka ukuran specificity dapat 
menjadi gambaran keberhasilan klasifikasi El Niño. 

Tabel 8. Perbandingan Performa Metode 
Data Metode Sensitivity Specivity Kappa 

Train 
KNN 75,19 73,00 0,48 
SVM 80,45 79,50 0,60 

Naïve Bayes  81,95 70,25 0,52 

Test 
KNN 65,91 70,45 0,36 
SVM 84,09 86,36 0,70 

Naïve Bayes 88,63 70,68 0,48 

Berdasarkan Tabel 8., metode SVM memiliki nilai specificity terbaik, yaitu 86,36%. Spesifisitas 
sebesar 86,36% menunjukkan bahwa dengan metode SVM dapat dengan benar mengidentifikasi 
86,36% dari semua kasus yang sebenarnya El Niño. Nilai ini tidak jauh berbeda dengan nilai presisi 
dan recall yang didapat. Kemudian, nilai Cohen’s Kappa yang didapat menunjukkan bahwa model 
memiliki akurasi yang cukup baik. Secara konsisten nilai Kappa metode SVM lebih baik pada prediksi 



                                  
Seminar Nasional Sains Data 2024 (SENADA 2024)                                                E-ISSN 2808-5841 
UPN “Veteran” Jawa Timur                                                                                        P-ISSN 2808-7283 

 267 

data training maupun data testing. Nilai Kappa mengoreksi parametrik yang lebih sederhana seperti 
akurasi. Apabila dibandingkan, metode SVM secara konsisten memiliki nilai Kappa dan akurasi yang 
tinggi dibandingkan metode lainnya. 

Hasil ini sejalan dengan penelitian [27], metode SVM diintegrasikan dengan ISOMAP untuk 
memprediksi fenomena El Niño dan La Niña. Kemudian, metode SVM juga dinilai memiliki 
komputasi yang efisien dalam mendeteksi kondisi kekeringan dan kebanjiran, dimana keduanya adalah 
dampak dari kondisi El Niño dan La Niña [28]. Namun, hasil pada penelitian ini tidak sejalan dengan 
penelitian yang dilakukan oleh [7]. Pada penelitian tersebut metode terbaik untuk klasifikasi fenomena 
El Niño dan La Niña adalah random forest. Sementara itu, pada penelitian ini tidak diujicobakan 
dengan metode random forest. Namun, performa klasifikasi metode SVM pada penelitian ini memiliki 
hasil yang cukup baik seperti penelitian sebelumnya. 

  Penggunaan rasio perbandingan 90% data training memungkinkan terjadinya oversampling. 
Berdasarkan Tabel 8., akurasi prediksi data training pada metode KNN lebih besar dari akurasi prediksi 
data testing, tetapi nilainya tidak melebihi 10%. Kemudian, akurasi prediksi data testing pada metode 
SVM dan Naive-bayes lebih besar besar dari akurasi prediksi data training. Artinya, metode tersebut 
terbebas dari indikasi overfitting.   

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan analisis data dan diskusi yang telah dilakukan, penelitian ini menggunakan metode 
KNN, SVM, dan Naive Bayes untuk mengklasifikasikan data terkait fenomena El Niño dan La Niña. 
Dalam penelitian ini, ditemukan bahwa rasio terbaik untuk klasifikasi El Niño dan La Niña di Indonesia 
adalah 90% data training dan 10% data testing. Hasil penerapan teknik data mining untuk klasifikasi 
fenomena El Niño dan La Niña di Indonesia menunjukkan bahwa metode SVM memiliki kinerja yang 
lebih baik dibandingkan dengan metode KNN dan Naive Bayes, baik dari segi nilai akurasi, presisi, 
maupun F1-score. Metode SVM memiliki nilai akurasi mencapai 85,23%, nilai presisi sebesar 86,04%, 
nilai recall sebesar 84,09%, dan 0,85 F-1 score. Oleh karena itu, metode SVM perlu diadopsi dalam 
sistem pemantauan iklim nasional untuk meningkatkan akurasi prediksi fase El Niño dan La Niña. Hal 
ini dapat membantu dalam mengidentifikasi perubahan iklim secara lebih akurat. Kemudian, saran bagi 
peneliti selanjutnya adalah perlunya proses eksplorasi lebih lanjut dalam pemilihan variabel independen 
serta dapat menggunakan data harian kiranya dapat meningkatkan akurasi klasifikasi.  
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