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Abstrak 

Pengumpulan data untuk perkiraan cuaca menjadi sangat penting untuk dilakukan untuk meningkatkan kualitas dari perkiraan 

cuaca tetapi seringkali data yang didapatkan untuk melakukan perkiraan cuaca tersebut terdapat data yang hilang (missing 

values). Untuk mengatasi permasalahan missing values, metode yang paling umum dilakukan adalah dengan melakukan sebuah 

imputasi terhadap missing values tersebut. Agar dapat melakukan imputasi pada data yang terdapat missing values tersebut 

dibutuhkan suatu metode imputasi. Pada penelitian ini, metode imputasi yang dilakukan adalah dengan menggunakan metode 

konvensional yaitu dengan menggunakan mean dan nilai maksimum dan metode data mining yang menggunakan KNN dan 

Neural Network. Dari ujicoba yang dilakukan didapatkan jika Metode KNN memiliki nilai RMSE yang terendah. 

Kata Kunci: Data Mining, Missing Values, KNN, Neural Network, Mean. 
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1. Pendahuluan  

Dalam sebuah penelitian, kualitas data sangat mempengaruhi hasil dari suatu penelitian. Salah satu permasalahan 

dalam kualitas data adalah data hilang (missing values). Missing values adalah suatu permasalahan dimana pada 

bagian data terdapat data yang tidak lengkap atau hilang. Missing values merupakan hal yang umum terjadi pada 

suatu data, hal ini terjadi dikarenakan beberapa alasan seperti alat yang rusak, perhitungan yang tidak akurat, data 

yang tidak tercatat, dan berbagai macam hal teknis lainnya[1]. Pada banyak kasus, missing values sering sekali 

menjadi hambatan karena data yang hilang merupakan data yang penting sehingga dapat menyebabkan analisis 

menjadi tidak efesien dan akurasi akan menurun [2]. Oleh karena itu, penanganan dari missing values sendiri 

merupakan hal yang sangat penting untuk teknik data mining dan juga machine learning. 

Pada missing values, terdapat 3 mekanisme tentang data yang hilang yaitu data hilang sepenuhnya acak (Missing 

at Completely Random (MCAR)), data hilang secara acak (Missing at Random (MAR)), dan data missing yang 

tidak acak (Missing not A Random (MNAR)). Di MCAR, missing values benar-benar acak dimana data yang hilang 

tidak memiliki hubungan atau bergantung kepada data atau atribut yang lain. Pada MAR, data yang hilang memiliki 

hubungan dengan atribut yang lain atau dari data yang diamati misalnya jika seorang wanita memiliki kebiasaan 

untuk tidak mengungkapkan umurnya, nilai yang hilang yaitu umur berpengaruh dengan jenis kelamin. Terakhir 

yaitu MNAR, terjadinya missing values bergantung kepada nilainya dimana missing values yang tidak lengkap 

berkaitan dengan suatu kejadian yang tidak terukur [1], [3]. Cara pengukuran data akan memunculkan beberapa 

asumsi mekanisme missing values yang berbeda contohnya jika suatu sensor gagal dalam melakukan perekaman 

data, maka data yang hilang tersebut dapat dianggap sebagai data yang missing at completely random sedangkan 

pada data survei, jika ada responden yang menolak untuk mengisi beberapa data yang bersifat sensitif, data tersebut 

dapat dikategorikan sebagai missing not a random karena biasanya surveyor sudah mengetahui jika mendapatkan 

data yang bersifat sensitif tersebut memang sulit untuk dilakukan[4].  

Dalam proses data mining sendiri, cara yang efektif untuk menangani missing values merupakan suatu tantangan 

yang sangat diperlukan sekali. Beberapa metode telah diperkenalkan untuk menangani berbagai permasalahan 

dalam missing values sesuai dengan mekanisme banyak dilakukan mulai dari cara konvensional maupun dengan 

cara yang lebih modern [5].  

Mekanisme pertama dalam menangani missing values adalah dengan menggunakan metode konvensional. Metode 

konvensional sendiri merupakan sebuah metode awal yang digunakan untuk penanganan missing value[6]. Metode 

ini bersifat sederhana namun memiliki banyak resiko karena metode ini memecahkan suatu masalah namun akan 

menimbulkan masalah lainnya. Untuk mengatasi masalah tersebut, banyak peneliti yang memperkenalkan cara 

untuk mengatasi permasalahan imputasi pada missing values dengan cara yang lebih modern [4]. 

Salah satu masalah utama pada missing values adalah permasalahan pada data cuaca / data time series. Sebagian 

besar dari metode untuk menganalisa data cuaca sangat memerlukan dataset yang lengkap [7]. Data cuaca sendiri 
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sering tidak lengkap dikarenakan berbagai alasan seperti transmisi yang gagal, sensor yang tidak merespon saat 

digunakan, dan lain-lain. Oleh sebab itu, diperlukan sebuah langkah untuk melakukan penanganan pada data 

missing values tersebut sebelum data tersebut dapat di analisa untuk mengatasi masalah seperti inkonsistensi, 

kesalahan dalam pengukuran, dan kontrol kualitas dari data cuaca sendiri [8]. 

Pada penelitian ini, pengimputasi missing value akan dibandingkan dengan metode statistik/konvensional dengan 

metode data mining.  Meskipun banyak model yang bisa digunakan pada setiap modelnya, fokus dari penelitian 

ini adalah untuk membandingkan model yang paling umum pada masing – masing metode. Untuk metode 

konvensional akan diapakai model mean dan maksimum, sedangkan pada model data mining akan dibandingkan 

dengan metode KNN dan Neural Network. Analisis kinerja dari dua metode tadi akan dibandingkan performanya 

dengan menggunakan root mean square error (RMSE) dan digunakan untuk memperhitungkan nilai yang hilang 

dalam kumpulan data dan nilai yang diperhitungkan dibandingkan dengan nilai asli untuk memvalidasi dan 

menyimpulkan metode yang memberikan hasil imputasi yang paling tepat dengan menggunakan data cuaca yang 

berasal dari BMKG. 

2. Metode Penelitian 

2.1. Tahapan Penelitian 

Tahapan metodologi penelitian yang dilakukan padaa penelitian ini adalah sebagai berikut: 

 
Gambar  1. Tahapan Metodologi Penelitian 

 

Data cuaca akan diambil melalui situs BMKG. Data sendiri akan diolah dengan menggunakan tools rapidminer. 

Proses pertama setelah data didapatkan adalah data akan dilakukan prepocessing lalu data akan diolah dengan 

menggunakan imputasi metode konvensional yaitu dengan menggunakan mean (rata-rata) dan kemudian akan 

dilakukan imputasi dengan menggunakan metode modern (menggunakan K-Means dan juga menggunakan Neural 

Network). Pada metode K-means sendiri pengujian akan dengan menggunakan centroid. Setelah data dilakukan 

imputasi metode baik konvensional dan juga metode modern, pada setiap metode yang dilakukan akan diuji 

kembali untuk mengukur tingkat performa dari setiap metode dan kemudian dibandingkan setiap metode tersebut 

dengan menggunakan RMSE (Root Mean Square Error) untuk menilai performanya. 

2.2. Data Penelitian 

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data cuaca yang dikumpulkan melalui situs BMKG. Data cuaca 

ini sendiri dikumpulkan dari tanggal 1 Januari 2017 hingga 2 Mei 2022 dengan jumlah 1948 data yang datanya 

berasal dari Stasiun Meteorologi Syamsudin Noor Banjarbaru.  

Variabel target data yang digunakan pada penelitian ini adalah tingkat curah hujan di daerah banjarbaru dan 

sekitarnya (RR curah hujan) dan variabel bebas pada penelitian ini ada 10 yaitu tanggal, temperatur minimum (Tn), 

temperatur maxsimum (Tx), Temperatur rata-rata (Txavg), kelembapan rata-rata (RR_avg), penyinaran matahari 

(SS), kecepatan angin maksimum (ff_x), arah angin saat kecepatan maksimum (ddd_x), kecepatan angin rata-rata 

(ff_avg), arah angin terbanyak (ddd_car). Variabel target sendiri dikategorikan dengan hujan ekstrem (jika angka 
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lebih dari atau sama dengan 150), hujan sangat lebat (jika angka lebih dari atau sama dengan 100), hujan lebat 

(jika angka lebih dari atau sama dengan 50), hujan sedang (jika angka lebih dari atau sama dengan 20), hujan 

ringan (jika angka lebih dari atau sama dengan 0,5), dan berawan (jika angka lebih dari ate sama dengan 0). 

 

Gambar  2. Contoh Data Cuaca 

2.3. Data Prepocessing 

Data Prepoccessing merupakan tahapan untuk melakukan pembersihan pada data yang sudah diambil [9]. Data 

Prepoccessing sendiri disebut sebagai langkah utama dan yang paling kritis dalam proses Knowledge Data 

Discovery (KDD)[10][11] . Teknik ini dibutuhkan agar dapat menghilangkan noise dari suatu raw data (data 

mentah) untuk mengambil suatu informasi dari data tersebut . Data preprocessing sendiri terdiri atas beberapa 

langkah yaitu feature extraction, data cleaning, feature selection and transformation [12]. Dalam penelitian ini 

sendiri, data preprocessing digunakan untuk melakukan pencarian pada data yang hilang pada masing-masing 

variabel.  

2.4. KNN (K-Nearest Neighhor) 

Algoritma KNN merupakan sebuah algoritma generalisasi untuk mengukur tetangga terdekat dengan label kelas 

dari sample-k dengan label kelas yang akan diuji [13]. Algoritma KNN bertipe supervised machine learning yang 

dapat digunakan untuk permodelan klasifikasi maupun regresi. KNN banyak digunakan dalam bidang pattern 

recognition, data mining, dan intrusion detection system (IDS) dikarenakan tingginya akurasi dan tergolong 

efesien [14]. KNN mengklasifikasikan objek yang didasari dari training data yang mempunyai jarak yang paling 

dekat dengan testing data[15]. Adapun langkah yang digunakan untuk menentukan Algoritma KNN adalah sebagai 

berikut [16]: 

1. Menentukan parameter dari tetangga terdekatnya (K), 

2. Menentukan pembobotan yang dilakukan dengan menggunakan Teknik TF-IDF, 

3. Melakukan perhitungan persamaan dokumen yang digunakan dengan menggunakan cosine similarity yang 

dapat dilihat pada persamaan (1) 

cos(∅𝑖𝑗) =  
∑ (𝑏𝑖𝑘𝑏𝑗𝑘)𝑘

√∑ 𝑏𝑖𝑘
2

𝑘  √∑ 𝑏𝑗𝑘
2

𝑘

 

4. Melakukan pengurutan kemiripan dokumen dari besar ke kecil, 

5. Mengambil K yang paling tinggi kemiripannya dengan dokumen lainnya yang sudah dilakukan klasifikasi 

lalu tentukan kelasnya. 



M. Riko Anshori Prasetyo, dkk 

 

 

Jurnal Informasi dan Teknologi − Vol.  5, No. 2 (2023) 56-62 

59 

 

 

2.5. Neural Network 

Neural network merupakan sebuah model matematika yang disederhanakan berdasarkan suatu sel saraf pada otak 

manusia manusia bekerja [17], [18]. Setiap neuron di otak manusia tersebut saling terhubung juga mengirimkan 

informasi ke masing-masing neuron tersebut. Neuron tersebut tersusun berdasarkan dalam suatu layer yang terdiri 

atas input layer, hidden layer, serta output layer[19]. 

 

Gambar  3 Neural Network Model [17] 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

3.1. Data Prepocessing 

Tahap prepocessing merupakan tahap awal dalam melakukan proses imputasi dari missing values. Pada tahap ini, 

akan dilakukan pencarian terhadap data yang hilang pada masing-masing variabel. Setelah itu dilakukan 

pengukuran untuk mengetahui variabel mana yang memiliki paling banyak missing values kemudian dilakukan 

imputasi dengan metode konvensional dan juga modern. Variabel ini sendiri nanti akan dibagi menjadi 2 yaitu 

variabel sebagai data training dan juga variabel sebagai data testing. Adapun contoh data dibagi adalah sebagai 

berikut: 

Gambar  4. Contoh data setelah prepocessing 

3.2. Metode Konvensional 

Pada tahap ini, data yang sudah dilakukan prepocessing akan langsung dicoba imputasinya dengan menggunakan 

nilai rata-rata (mean) dan juga nilai maksimum dari keseluruhan data yang ada dan diukur dengan menggunakan 

RMSE. Adapun hasil dengan menggunakan nilai rata-rata dan juga maksimum dapat dilihat pada Gambar 4 dan 

Gambar 5 berikut: 

Gambar  5 RMSE Mean  

 
Gambar  5. RMSE Maksimum 
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3.3. Metode Modern 

Tahap pengolahan data yang dilakukan dengan metode modern ini hampir sama dengan metode konvensional. 

Metode modern yang digunakan pada tahap ini adalah dengan menggunakan metode KNN dan juga Neural 

Network. Adapun tahapan dalam melakukan imputasi dengan metode KNN dilakukan dengan 6 tahap yaitu: 

1. Menentukan nilai tetangga K yang pada penelitian ini menggunakan 2 buah nilai yaitu 3 dan 5. 

2. Setelah menentukan nilai tetangga K, kemudian hitung jarak dari jumlah tetangga K dengan menggunakan 

salah satu mertrik jarak yaitu euclidean distance. 

3. Ambil tetangga terdekat yang disesuaikan dengan jarak yang telah dilakukan perhitungan. 

4. Pada setiap kategori yang ada, jumlah data akan dilakukan perhitungan. 

5. Pada kategori yang memiliki jumlah tetangga paling banyak diterapkan sebuah titik baru. 

6. Lakukan imputasi missing values dengan menggunakan KNN. 

 

Setelah melakukan tahapan penilaian diatas, RMSE yang didapatkan pada metode KNN dengan nilai K = 3 dan K 

= 5 adalah sebagai berikut: 

 

 

Gambar  6 RMSE dengan Metode KNN dengan K = 3 

Gambar  7. RMSE dengan Metode KNN dengan K = 5 

 

Tahapan yang kedua adalah dengan menggunakan metode Neural Network. RMSE yan didapatkan dari metode 

Neural Network adalah sebagai berikut: 

Gambar  8. RMSE dengan Metode Neural Network 

3.4. Analisa Perbandingan Metode 

Pada Tabel 1, setelah dilakukan 4 kali uji coba dengan beberapa metode, RMSE yang paling rendah didapatkan 

jika imputasi missing values paling tinggi yaitu dengan menggunakan metode KNN dengan K = 5. Pada metode 

tersebut, RMSE yang didapatkan adalah 0,902, kemudian menggunakan Metode KNN dengan K = 3 dengan 

RMSE 0,907, lalu dengan Metode Neural Network dengan 1,039, dan disusul dengan metode konvesional yaitu 

dengan imputasi memakai mean dengan 1,054 dan yang paling tinggi yaitu dengan menggunakan nilai maksimum 

yaitu 5,363. 

Tabel 1. Perbandingan Metode Imputasi Missing Values 

No Metode RMSE 

1 Metode KNN dengan K = 5 0,902 

2 Metode KNN dengan K = 3 0,907 

3 Metode Neural Network 1,039 

4 Mean 1,054 

5 Maksimum 5,363 
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4. Kesimpulan 

Penelitian ini dilakukan untuk melakukan imputasi terhadap missing values dari data cuaca yang didapatkan dari 

BMKG. Ada 4 metode yang dilakukan untuk melakukan imputasi tersebut yaitu menggunakan Metode KNN, 

Neural Network, nilai Mean, dan nilai maksimum dari suatu variabel. Berdasarkan ujicoba yang dilakukan, 

didapatkan hasil bahwa metode KNN dengan K = 5 menghasilkan RMSE yang paling kecil dibandingkan dengan 

metode lainnya dengan RMSE sebesar 0,902. 
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