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ABSTRAK    

Prediksi curah hujan yang akurat dan dapat ditafsirkan sangat penting untuk pengambilan keputusan dalam bidang 

pertanian, manajemen bencana, dan ketahanan iklim. Studi ini mengusulkan kerangka pembelajaran mesin (ML) 

yang komprehensif dan dapat ditafsirkan, yang tidak hanya meningkatkan akurasi prediksi tetapi juga menjelaskan 

faktor-faktor utama yang mempengaruhi kejadian curah hujan. Memanfaatkan data iklim selama sembilan tahun 

dari Climate Data Services - Bureau of Meteorology of Australia, enam model ML—XGBoost, CatBoost, 

LightGBM, Random Forest, Decision Tree, dan Logistic Regression—dikembangkan dan dievaluasi. Alur kerja 

praproses data mencakup pembersihan, rekayasa fitur, dan penanganan ketidakseimbangan kelas melalui 

Synthetic Minority Oversampling (SMOTE). Untuk memastikan transparansi, teknik Kecerdasan Buatan yang 

Dapat Dijelaskan (XAI) seperti SHAP dan LIME diintegrasikan, menyediakan interpretasi global dan lokal dari 

prediksi model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa XGBoost mencapai akurasi tertinggi sebesar 95,35%, 

mengungguli model lainnya. Analisis SHAP mengidentifikasi Humidity3pm dan Pressure3pm sebagai prediktor 

paling berpengaruh, sementara LIME memberikan wawasan terperinci tentang variasi prediksi lokal. Temuan ini 

menyoroti kehandalan framework yang diusulkan dalam kinerja prediktif dan interpretabilitas yang ditingkatkan, 

memungkinkan para pakar memahami dinamika iklim yang mendasarinya. Studi ini memberikan pendekatan ML 

yang baru untuk prediksi curah hujan, menjembatani kesenjangan antara kompleksitas model dan penerapan 

praktis. 

Kata kunci: Prediksi Curah Hujan, Pembelajaran Mesin, Kecerdasan Buatan yang Dapat Dijelaskan (XAI), 

Analisis Data Iklim 

 

1. PENDAHULUAN    

Bergantung pada kondisi iklim, hujan turun di lingkungan dalam berbagai bentuk dan fitur. Secara 

umum, ada tiga jenis curah hujan yang berbeda berdasarkan tempat asalnya [1], [2]. Curah hujan relief atau 

orografis muncul ketika udara dipaksa naik ke wilayah dataran tinggi setelah dipaksa melewati laut. Akibatnya, 

udara mendingin, mengembunkan uap air udara untuk menghasilkan hujan. Sementara itu, curah hujan frontal 

atau siklon terjadi ketika udara hangat dipaksa naik di atas udara dingin. Uap air mengembun saat udara hangat 

mendingin, menghasilkan awan dan hujan. Jenis curah hujan terakhir adalah curah hujan konveksi. Jenis curah 

hujan tersebut paling banyak terjadi di daerah tropis yang panas dan udara panas naik menjadi dingin dan 

mengembun untuk menghasilkan hujan saat mendingin dan badai petir dapat terbentuk saat udara naik dengan 

cepat karena panas. Gambar 1 mengilustrasikan ketiga jenis curah hujan tersebut. 

Dalam banyak aspek kehidupan kita sehari-hari, curah hujan tetap menjadi salah satu variabel iklim yang 

paling penting. Curah hujan sangat penting bagi semua spesies hidup di dunia. Curah hujan memiliki banyak 

dampak, baik positif maupun negatif. Dampak positifnya meliputi air yang dibutuhkan untuk kehidupan dan 

pertumbuhan tanaman [3], air untuk pembangkit listrik tenaga air [4], irigasi tanaman [5], dan peningkatan 

produksi ekosistem bruto (GEP) [6]. Di sisi negatifnya, dampak curah hujan meliputi kerusakan tanaman [7], erosi 

tanah [8], kerusakan infrastruktur [9], dan gangguan jaringan transportasi akibat hujan lebat [10]. Selain itu, dalam 
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dampak global, curah hujan ekstrem dapat memperlambat ekonomi global [11]. Oleh karena itu, memahami 

fenomena curah hujan sangat penting untuk membuat tindakan yang tepat guna mengelola sumber daya air, 

produktivitas tanaman, dan berbagai konteks kehidupan secara efisien, termasuk transportasi, ekonomi, industri, 

perjalanan, pertanian, olahraga, dan bidang lainnya [12], [13]. 

Saat ini, prediksi curah hujan menjadi hal yang krusial karena curah hujan yang ekstrem dan tidak teratur 

dapat menimbulkan beberapa dampak, termasuk kerusakan bangunan [14] dan kerusakan pertanian dan tanaman 

[15], sehingga diperlukan model peramalan yang lebih baik untuk sistem peringatan dini yang dapat mengurangi 

risiko curah hujan terhadap kehidupan kita. Secara umum, peramalan ini bermanfaat bagi petani untuk 

penggunaan sumber daya air yang efektif dan meningkatkan produktivitas pertanian [16]. Selain itu, penting bagi 

pemerintah untuk memastikan akses penduduk suatu negara terhadap makanan dan air bersih serta mengelola 

masalah kualitas air dan sistem peringatan banjir [17]. Oleh karena itu, banyak penelitian telah menyarankan 

sistem peramalan curah hujan yang akurat sebagai strategi mitigasi agar siap menghadapi situasi terburuk apa pun. 

Peramalan curah hujan menggunakan parameter cuaca historis seperti suhu, tekanan udara, kelembaban, 

sinar matahari, tekanan udara, dan lainnya sebagai kumpulan data. Selama bertahun-tahun, penelitian tentang 

prakiraan curah hujan telah mengeksplorasi hubungan antara curah hujan dan parameter cuaca seperti koordinat 

geografis (yaitu, lintang dan bujur), dan karakteristik meteorologi lainnya (yaitu, tekanan, suhu, kecepatan angin, 

dan kelembaban). Para peneliti memanfaatkan metode konvensional seperti teknik statistik untuk memprediksi 

curah hujan [18]. Namun, prakiraan curah hujan masih sulit karena kompleksitasnya dan fenomena non-linearitas 

[19]. Akibatnya, upaya telah dilakukan untuk mengurangi non-linearitas ini dengan memanfaatkan beberapa 

teknik [20] seperti analisis wavelet, analisis spektrum singular, dan dekomposisi mode empiris tetapi metode 

tersebut memiliki keterbatasan pada daya pemrosesan dan memakan waktu [19]. Oleh karena itu, para peneliti 

saat ini telah menerapkan pendekatan ML secara signifikan untuk prakiraan curah hujan. 

Pendekatan ML telah menjadi solusi untuk tantangan prediksi curah hujan karena dapat mengatasi non-

linieritas kumpulan data curah hujan dan juga dapat muncul dengan teknologi lain seperti Internet of Things [21]. 

Misalnya, menggunakan kumpulan data numerik historis, Esteves et al. [22] menggunakan jaringan saraf tiruan 

(ANN) untuk prediksi deret waktu dari sepuluh wilayah pertanian di Brasil. Balamurugan dan Manojkumar [23] 

mempelajari prakiraan hujan jangka pendek menggunakan regresi logistik, pohon keputusan, hutan acak, dan 

pendekatan statistik. Yin et al. [24] mengusulkan model jaringan saraf konvolusional (CNN) yang disebut CNN 

curah hujan berbasis gambar (irCNN) menggunakan kumpulan data citra satelit. Model ini dikembangkan 

menggunakan citra curah hujan yang dikumpulkan dari sensor padat yang ada (yaitu, telepon pintar atau kamera 

transportasi). Boonyuen et al. [25] menggunakan jaringan saraf convolutional (CNN) dengan model inception-v3 

untuk memperkirakan curah hujan harian. Input dari model ini adalah citra satelit dari wilayah-wilayah di Asia. 

Meskipun penelitian ekstensif mengenai teknologi ML untuk perkiraan curah hujan telah dilakukan, tidak 

ada yang menjelaskan faktor-faktor kritis yang memengaruhi curah hujan. Sepengetahuan kami, masalah ini 

belum diteliti di tempat lain. Oleh karena itu, memahami variabel-variabel yang berpengaruh menyebabkan curah 

hujan sangat penting, karena (a) dapat berkontribusi untuk memprediksi curah hujan dengan akurasi prediksi yang 

lebih tinggi dan memberikan prediksi algoritma ML yang lebih baik [26], (b) memberikan informasi peringatan 

dini untuk mengevaluasi parameter meteorologi yang dapat memengaruhi curah hujan [27], (c) memungkinkan 

pemerintah untuk memahami fenomena curah hujan dan menggunakan pengetahuan tersebut untuk mencegah 

dampak curah hujan seperti banjir dan dampak sosial ekonomi lainnya [19]. 

Interpretable ML adalah metode yang menjelaskan cara kerja internal model ML sehingga orang dapat 

dengan mudah memahaminya [28]. Metode ini sekarang digunakan dalam banyak penelitian. Dalam studi 

eksperimental, Arteaga et al [29] memanfaatkan teknik Interpretable ML untuk menjelaskan terjadinya tingkat 

keparahan cedera dalam kecelakaan lalu lintas menggunakan penambangan teks dengan pendekatan pembelajaran 

mesin yang dapat ditafsirkan. Teknik Interpretable ML juga telah digunakan di bidang lain, seperti bidang medis 

dan permainan digital. Misalnya, teknik ini telah menggambarkan individu yang berisiko terkena hipertensi 

berdasarkan data kebugaran kardiorespirasi [30] dan menjelaskan konten berbahaya dalam permainan video [31]. 

Meskipun penelitian sebelumnya telah menunjukkan janji teknik Interpretable ML mengenai analisis 

interpretabilitas, tidak ada penelitian yang menggunakannya untuk memeriksa fenomena curah hujan. Studi 

penelitian terkini hanya berupaya memperoleh metrik dengan akurasi prediksi tertinggi [20] tetapi tidak memiliki 

analisis menyeluruh tentang faktor-faktor kritis yang memengaruhi curah hujan. Studi tinjauan sebelumnya juga 

telah mengemukakan bahwa tidak ada studi curah hujan yang berfokus pada keterjelasan [26]. Studi kami 

membahas kelalaian penelitian ini yang diidentifikasi dalam makalah eksperimental dan tinjauan sebelumnya. 

Studi ini menyajikan sistem prakiraan yang dapat ditafsirkan untuk memahami fenomena curah hujan. 

Pertama, studi ini menyajikan pengembangan sistem prakiraan yang dapat ditafsirkan. Studi ini menggunakan 

enam model ML terbimbing untuk prediksi curah hujan, yaitu, eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), CatBoost, 

Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), Random Forest (RF), Decision Tree (DT), dan Logistic 

Regression (LR). Kemudian, studi ini menerapkan kerangka kerja ML yang dapat ditafsirkan untuk menjelaskan 

faktor-faktor kritis yang memengaruhi curah hujan berdasarkan prediksi curah hujan. Studi ini mengusulkan 
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beberapa penjelasan untuk meningkatkan keterjelasan model menggunakan analisis interpretabilitas global dan 

lokal. ML yang dapat diinterpretasikan juga mengungkap titik-titik perubahan variabel iklim di mana transisi dari 

tingkat curah hujan rendah ke tinggi terjadi. 

 

Frontal Rainfall Relief Rainfall Convectional Rainfall

Types of Rainfall 

Types of Dataset

Numeric Data Satellite Image

Types of Algorithms 

(Short or Long-term Forecasting)

Machine Learning Algorithms:

Linear Regression

Logistic Regression

Decision Tree

Gradient Boosting

Random Forest

Catboost

XGBoost

Naïve Bayes

Etc

 

Deep Learning Algorithms:

Convolutional Neural Network

Long Short Term Memory

Etc

 

Gambar 1. Berbagai jenis curah hujan dan algoritma ML 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Selama dua dekade terakhir, banyak peneliti telah berfokus pada peningkatan akurasi algoritma ML 

dalam peramalan curah hujan. Di sini, beberapa studi terkait dibahas. Untuk kumpulan data numerik, dalam Abebe 

dan Endalie [32], peneliti menerapkan Jaringan Syaraf Tiruan (JST) dan model Sistem Inferensi Neuro-Fuzzy 

Adaptif (ANFIS) dalam meramalkan curah hujan bulanan jangka panjang (dari 2011 hingga 2021) di 92 stasiun 

meteorologi Ethiopia menggunakan komponen geografis dan periodisitas (bujur, lintang, dan ketinggian). 

Menurut temuan mereka, model ANFIS berkinerja lebih baik daripada model JST di semua kriteria evaluasi. 

Hudnurkar dan Rayavarapu [33] menggunakan JST untuk memprediksi rata-rata bulanan variabel iklim, yaitu 

suhu udara (AT), suhu permukaan laut (SST), dan tekanan permukaan laut (SLP) di seluruh dunia, untuk 

meramalkan curah hujan monsun musim panas bulanan dan musiman di negara bagian Maharashtra, India. 

Temuan mereka menunjukkan bahwa model variabel iklim individual untuk AT mengungguli semua faktor 

evaluasi lainnya kecuali untuk kapasitas curah hujan maksimum. Lebih lanjut, Pirone et al. [34] menggunakan 

model peta pengorganisasian mandiri (SOM) untuk mengkategorikan sepuluh pola sirkulasi skala besar untuk 

setiap musim hujan. Kemudian, mereka membangun model jaringan saraf konvolusional (CNN) untuk 

mengekstrak informasi spasial (seperti ketinggian, kelembaban spesifik, dan tekanan permukaan laut rata-rata) 

dan model jaringan memori jangka pendek panjang (LSTM) untuk mengekstrak deret waktu. Cekungan Sungai 

Huaihe (antara 2007 dan 2021) digunakan untuk membandingkan pendekatan mereka (SOM-CNN-LSTM) 

dengan metode tolok ukur lainnya (yaitu, CNN, LSTM, dan CNN-LSTM). Hasilnya menunjukkan bahwa metode 
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yang mereka usulkan (SOM-CNN-LSTM) mengalahkan metode tolok ukur yang ada untuk semua waktu tunggu 

dan setiap musim. 

Untuk citra satelit, Ouallouche et al. [35] menggunakan ML, seperti Jaringan Syaraf Tiruan (JST), 

Support Vector Machine (SVM), dan Random Forest (RF), untuk klasifikasi dan estimasi intensitas curah hujan. 

Hasilnya menunjukkan bahwa teknik JST mengungguli yang lain. Antal dkk. [36] meneliti kinerja Prediksi 

Regresi Kriging Bayesian Empiris (EBKRP) dan Regresi Tertimbang Geografis (GWR) untuk memprediksi 

distribusi spasial curah hujan tahunan dan musiman untuk citra satelit di Rumania. Temuan mereka mengonfirmasi 

bahwa sepuluh variabel relevan untuk memprediksi curah hujan tahunan dan sembilan untuk musiman. Prediksi 

curah hujan keseluruhan lebih dipengaruhi oleh topografi (ketinggian, lereng, kekasaran permukaan) dan jarak ke 

badan laut (Laut Hitam dan Laut Adriatik). Studi mereka mengungkapkan GWR sebagai metode terbaik untuk 

memprediksi curah hujan tahunan dan musiman di Rumania. Yang dkk. [37] meneliti teknik pembelajaran 

mendalam untuk menghitung reflektivitas radar komposit menggunakan pembacaan dari satelit cuaca 

geostasioner terbaru Tiongkok FY-4A dan informasi topografi. Temuan mereka menunjukkan bahwa model 

pembelajaran mendalam dapat menciptakan kembali posisi umum, bentuk, dan kekuatan gema radar. Selain itu, 

analisis observasi radar rekonstruksi menunjukkan bahwa model Attention U-Net yang dimodifikasi berkinerja 

lebih baik daripada model U-Net konvensional berdasarkan mekanisme perhatian. 

Dalam paper sebelumnya, sebagian besar peneliti menggunakan ML yang diawasi untuk menemukan 

pola tersembunyi dalam data historis dan memprediksi curah hujan. Para peneliti sebagian besar menggunakan 

lebih dari satu metode dalam kerangka kerja yang diusulkan untuk prediksi. Namun, tidak ada studi curah hujan 

yang berfokus pada keterjelasan model ML mereka. Oleh karena itu, model ML terutama dianggap sebagai kotak 

hitam yang membuat praktisi enggan menggunakan model ML karena kurangnya keterjelasan dan kepercayaan. 

Untuk mengatasi hal ini, penelitian ini mengusulkan sistem peramalan yang dapat ditafsirkan menggunakan 

analisis global dan lokal yang dapat ditafsirkan untuk menjelaskan faktor-faktor penting yang memengaruhi curah 

hujan. 

3. METODE PENELITIAN   

Dataset diekstrak dari Climate Data Services - Bureau of Meteorology of Australia dari tahun 2008 

hingga 2017 [15]. Dataset terdiri dari 145.461 instance dan 23 fitur, yang 22 di antaranya independen, dan satu 

dependen atau kelas target. Kelas target menunjukkan apakah akan ada hujan besok atau tidak. Jika fitur yang 

diprediksi memiliki nilai 1, maka akan turun hujan besok; jika nilainya 0, maka tidak akan turun hujan besok. 

Karakteristik akhir dataset dirangkum dalam Tabel 1. 

Tahap pra-pemrosesan data terdiri dari beberapa aktivitas: pembersihan, penanganan nilai yang hilang, 

konversi variabel kategorikal dan kontinu, penghapusan outlier, dan penyeimbangan dataset menggunakan teknik 

SMOOTE untuk mendapatkan akurasi maksimum. Proses pembersihan data bertujuan untuk menghapus nilai 

yang hilang dalam dataset dengan menggunakan teknik imputasi rata-rata. Teknik konversi membawa nilai atribut 

ke dalam variabel tertentu. Pada aktivitas terakhir dari tahap pra-pemrosesan, kumpulan data dibagi menjadi dua 

subset: data latih dan data uji, dengan rasio aturan pemisahan kelas 80:20. 

Eksperimen dilakukan pada platform Windows 10 dengan unit pemrosesan grafis (GPU) 16 GB, 

penyimpanan SSD 256 GB, prosesor Intel Core i7 1,80 GHz, dan RAM 8 GB. Lingkungan Python (versi 3.7.6), 

Scikit-learn. dan pustaka Keras digunakan untuk mengembangkan algoritme. Terakhir, kerangka kerja SHAP dan 

LIME digunakan untuk analisis interpretabilitas global dan lokal prediksi curah hujan. 

 

Tabel 1. Atribut kumpulan data 

Attribute Name Attribute Type Meaning Measurement 

Date Categorical Day of the month Date 

Location Categorical Location of city - 

Minimum Temperature Continuous The minimum temperature is 24 hours to 9 am. 

Sometimes only known to the nearest whole degree. 

Degrees Celsius 

Maximum Temperature Continuous Maximum temperature in the 24 hours to 9 am. 

Sometimes only known to the nearest whole degree. 

Degrees Celsius 

Rainfall Continuous Precipitation (rainfall) in the 24 hours to 9 am. 

Sometimes only known to the nearest whole millimeters. 

Millimeters (mm) 

Evaporation Continuous "Class A" pan evaporation in the 24 hours to 9 am Millimeters (mm) 

Sunshine Continuous Bright Sunshine in the 24 hours to midnight Hours 

Wind Gust Direction Categorical The direction of the strongest gust in the 24 hours to midnight 16 compass points 

Wind Gust Speed Continuous Speed of strongest wind gust in the 24 hours to midnight Kilometers per Hours 

Wind Direction at 9 am Categorical Wind direction averaged over 10 minutes prior to 9 am Compass points 

Wind Direction at 3 pm Categorical Wind direction averaged over 10 minutes prior to 3 pm Compass points 

Wind Speed at 9 am Continuous Wind speed averaged over 10 minutes prior to 9 am Kilometers per Hours 

Wind Speed at 3 pm Continuous Wind speed averaged over 10 minutes prior to 3 pm Kilometers per Hours 

Humidity at 9 am Continuous Relative humidity at 9 am Percent 

Humidity at 3 pm Continuous Relative humidity at 3 pm Percent 

Pressure at 9 am Continuous Atmospheric pressure reduced to mean sea level at 9 am Hectopascals (hPa) 

Pressure at 3 pm Continuous Atmospheric pressure reduced to mean sea level at 3 pm Hectopascals (hPa) 

Cloud at 9 am Continuous Fraction of sky obscured by cloud at 9 am Eighths 
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Cloud at 3 pm Continuous Fraction of sky obscured by clouds at 3 pm Eighths 

The temperature at 9 am Continuous The temperature at 9 am Degrees Celsius 

The temperature at 3 pm Continuous The temperature at 3 pm Degrees Celsius 

Rain Today Categorical This occurs of rain on this day Yes/No 

 

3.1 Pengembangan Sistem Peramalan yang Dapat Diinterpretasikan 
 Proses pengembangan sistem peramalan yang dapat ditafsirkan ditampilkan pada Gambar 1. Kerangka 

kerja yang diusulkan terutama terdiri dari dua lapisan: Lapisan pertama berkaitan dengan mengekstraksi atribut 

cuaca dari stasiun cuaca. Tahap pra-pemrosesan data terdiri dari beberapa aktivitas seperti yang dijelaskan pada 

bagian bahan dan metode. Setelah melakukan aktivitas pra-pemrosesan, kumpulan data siap untuk tahap 

klasifikasi, di mana kumpulan data pelatihan dan pengujian keduanya diberikan sebagai input ke enam ML yang 

diawasi (yaitu, XGBoost, CatBoost, LightGBM, RF, DT, dan LR). Semua algoritme ini dioptimalkan secara 

iteratif selama pelatihan dan pengujian untuk mencapai akurasi yang lebih tinggi. Setelah analisis kinerja, model 

yang paling terlatih dipilih untuk lapisan berikutnya. Pada lapisan kedua, semua model kereta digunakan sebagai 

input ke ML yang dapat ditafsirkan untuk menjelaskan fenomena curah hujan. 

Proses pengembangan sistem peramalan yang dapat ditafsirkan ditampilkan pada Gambar 1. Langkah 

pertama adalah pemrosesan data, di mana semua fitur (variabel independen) dari kumpulan data cuaca dan hujan 

besok (variabel dependen) digabungkan. Set data lengkap dibagi menjadi set data pelatihan dan pengujian, yang 

digunakan untuk memprediksi kinerja model ML dalam memperkirakan prediksi curah hujan. Langkah 

selanjutnya adalah pembuatan model. Beberapa model ML dikembangkan dalam langkah ini, termasuk XGBoost, 

CatBoost, LightGBM, RF, DT, dan LR. Akurasi, presisi, recall, dan skor F1 adalah empat metrik yang digunakan. 

Persentase kasus yang dikategorikan dengan benar oleh model dikenal sebagai akurasi. Recall atau sensitivitas 

mengacu pada rasio prediksi positif aktual, sedangkan presisi mengacu pada jumlah kasus yang sesuai dengan 

kelas yang ditentukan dan contoh yang dikategorikan ke dalam kelas tersebut. Skor F1 atau ukuran F1 

menggambarkan akurasi klasifikasi mengenai nilai presisi dan recall rata-rata. Akurasi klasifikasi yang lebih baik 

ditunjukkan oleh nilai skor F1 yang mendekati 1. Metrik evaluasi dihitung dalam (1), (2), (3), dan (4): 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑙𝑦 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑 𝑑𝑎𝑡𝑎

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎
     (1) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
      (2) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
      (3) 

𝐹1 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
      (4) 

 

TP merupakan singkatan dari "true positive", FN untuk "false negative", dan FP untuk "false positive". 

 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN   

Pada bagian ini, penelitian ini membandingkan kinerja enam model ML. Kemudian, penelitian ini 

menyajikan analisis interpretabilitas untuk menjelaskan faktor-faktor penting yang memengaruhi curah hujan. 

3.1 Analisis Kinerja 
Bagian ini menyajikan kinerja komparatif model ML. Konfigurasi model ML digambarkan dalam Gambar 

2. Semua model dievaluasi menggunakan empat metrik pada data uji, seperti yang digambarkan dalam Tabel 2. 

Kinerja keseluruhan mengungkapkan bahwa model XGBoost mengungguli model lain dalam memprediksi curah 

hujan. Dalam hal metrik akurasi, Tabel 2 menunjukkan bahwa XGBoost berkinerja terbaik, dengan akurasi 

prediksi sebesar 95,35%, dan CatBoost dan RF mencapai kinerja yang sebanding sekitar 93-92%. Dalam kinerja 

keseluruhan, XGBoost menunjukkan kinerja terbaik dibandingkan dengan model lain, dengan 95,49%. Selain itu, 

untuk F1, Recall, Precision, dan Accuracy, XGBoost juga memiliki kinerja yang optimal. Sebagai perbandingan, 

LR memiliki kinerja terburuk dari kelima model ini. Hasil kami menunjukkan bahwa model-model, seperti 

XGBoost, CatBoost, dan RF, mencapai kinerja yang unggul. Meskipun temuan menunjukkan kinerja yang lebih 

baik, penulis mencatat bahwa kinerja algoritma dipengaruhi oleh berbagai faktor, seperti kompleksitas dan 

konfigurasi model serta kualitas data. Hasil eksperimen mengungkapkan bahwa kinerja model ensemble, 
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XGBoost, lebih baik daripada model lain dan konsisten dengan hasil sebelumnya [23]. Dengan demikian, 

penelitian kami menggunakan model XGBoost untuk analisis interpretabilitas global dan lokal berikutnya. 

 

Tabel 2. Perbandingan Model ML 

Model Accuracy Precision Recall F1 Score Overall Performance 

XGBoost 95.35% 92.98% 98.14% 95.49% 95.49% 

CatBoost 93.33% 90.78% 96.50% 93.55% 93.54% 

LightGBM 87.40% 84.76% 91.29% 87.91% 87.84% 

RF 92.44% 90.25% 95.21% 92.66% 92.64% 

DT 87.30% 85.01% 90.67% 87.75% 87.68% 

LR 80.48% 81.09% 79.64% 80.36% 80.39% 

 
3.2 Analisis Interpretabilitas 

Pada bagian ini, studi ini menyediakan hasil ML yang dapat dijelaskan untuk penjelasan global dan 

penjelasan lokal menggunakan penjelas SHAP dan LIME. 

 

3.2.1 Analisis Interpretabilitas Global 
Tujuan analisis interpretabilitas global adalah untuk menentukan perilaku yang diprediksi dari model 

pembelajaran mesin dalam hal distribusi nilai lengkap untuk variabel inputnya. Nilai SHAP yang lebih tinggi 

menunjukkan bahwa model tersebut mencoba untuk memprediksi curah hujan yang lebih tinggi berdasarkan nilai 

fitur yang sesuai. Demikian pula, nilai SHAP negatif berarti bahwa model tersebut mencoba untuk mendorong 

prediksi curah hujan ke nilai yang lebih rendah. Perlu dicatat bahwa nilai SHAP tidak mewakili hubungan kausal 

tetapi menggambarkan perilaku model. 

Bagian ini menyajikan hasil analisis interpretabilitas global menggunakan model XGBoost yang 

memanfaatkan kerangka kerja SHAP. Gambar 2 adalah plot ringkasan SHAP, dengan setiap titik mewakili satu 

titik data dalam kumpulan data. Lokasi titik-titik pada sumbu x mencerminkan pengaruh nilai karakteristik 

individual pada prediksi ROP. Nama variabel ditampilkan pada sumbu y dalam urutan kepentingan menaik dari 

atas ke bawah. Nilai SHAP yang lebih tinggi menunjukkan nilai ROP yang lebih tinggi, seperti halnya titik merah. 

Nilai SHAP yang lebih rendah sama dengan nilai ROP yang lebih rendah, seperti halnya titik biru. Nilai SHAP 

yang positif memengaruhi prediksi, menyebabkan model memperkirakan ROP yang lebih besar. Nilai SHAP yang 

negatif menunjukkan dampak negatif, menyebabkan model memperkirakan ROP yang lebih rendah.  

Gambar 2 menunjukkan bahwa lima fitur teratas yang terutama memengaruhi prediksi curah hujan global, 

dari urutan tertinggi hingga terendah, adalah Humidity3pm, Pressure3pm, Sunshine, WindGustSpeed, dan 

Pressure9am. Fitur lainnya dapat diabaikan karena memiliki dampak minimal pada prediksi curah hujan, menurut 

"analisis interpretabilitas global". Seperti yang digambarkan dalam Gambar 2, SHAP untuk analisis 

interpretabilitas global mengungkap urutan relatif pentingnya fitur pada prediksi curah hujan dalam urutan 

Humidity3pm > Pressure3pm > WindGustSpeed > Sunshine > Pressure9am. Misalnya, model ML mendorong 

prediksi curah hujan lebih tinggi (yaitu, nilai Shapley yang lebih tinggi untuk output) saat Humidity3pm, 

WindGustSpeed, dan Pressure9am tinggi dengan titik merah. Saat variabel-variabel ini memiliki nilai Shapley 

yang lebih tinggi, model XGBoost lebih mungkin diprediksi akan mengalami hujan besok. Sebaliknya, 

Pressure3pm dan Sunshine rendah, diwakili oleh titik biru. 
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Gambar 2. Plot ringkasan SHAP untuk menjelaskan pengaruh fitur global pada prediksi curah hujan. 

Humidity3pm adalah fitur yang paling penting, sementara Pressure9am adalah fitur yang paling tidak berpengaruh 

untuk prediksi curah hujan. Nilai SHAP yang lebih tinggi menunjukkan bahwa model memprediksi nilai curah 

hujan yang lebih tinggi dan sebaliknya. Misalnya, nilai Humidity3pm Tinggi (merah) sesuai dengan nilai SHAP 

yang lebih tinggi, yang menunjukkan nilai Humidity3pm yang tinggi. 

 
3.2.2 Analisis Interpretabilitas Lokal 

Sementara “analisis interpretabilitas global” SHAP memberikan gambaran umum tentang pengaruh setiap 

fitur pada prediksi model, analisis interpretabilitas lokal menguraikan tentang bagaimana prediksi model 

bervariasi dengan nilai fitur dan interaksi. Setiap nilai SHAP parameter input dapat menggambarkan kontribusi 

setiap fitur. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4, nilai fitur dan nilai SHAP yang sesuai diplot pada sumbu x 

(nilai fitur) dan sumbu y (nilai SHAP), masing-masing. Plot ketergantungan lebih lanjut disorot oleh interaksi 

fitur (melalui bilah warna), yang menunjukkan efek fitur gabungan pada prediksi. Perlu dicatat bahwa nilai SHAP 

tidak mewakili hubungan kausal tetapi lebih mengkarakterisasi perilaku model. 

Analisis interpretabilitas lokal juga memberikan gambaran umum tentang pengaruh setiap fitur pada 

prediksi model, seperti yang digambarkan pada Gambar 3. Sumbu y kanan berarti nilai setiap fitur. Untuk sumbu 

y kiri, nilai SHAP positif berarti mendorong model untuk memprediksi curah hujan besok, dan nilai SHAP negatif 

berarti nilai fitur yang lebih rendah berkontribusi negatif terhadap prediksi curah hujan besok. Seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 3, nilai SHAP negatif dari Pressure3pm dan Sunshine berkontribusi negatif terhadap 

prediksi curah hujan besok. Sebaliknya, nilai SHAP positif dari Humidity3pm, WindGustSpeed, dan Pressure9am 

berarti fitur ini secara substansial memengaruhi prediksi model terhadap curah hujan besok. 
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Gambar 3. Plot interpretasi lokal model XGBoost Rainfall antara fitur yang berpengaruh dan curah hujan. 

Nilai SHAP pada sumbu y menunjukkan pengaruh nilai fitur masing-masing terhadap curah hujan. 

 
Pada Gambar 3(A), efek ketergantungan & interaksi mengindikasikan bahwa nilai curah hujan tinggi dapat 

dicapai ketika Humidity3pm <~51.54 % dan WindGustSpeed <~39 Km/jam. Nilai curah hujan tinggi juga dapat 

dicapai dengan WindGustSpeed > ~39 Km/jam yang lebih tinggi jika Humidity3pm > ~85%. Gambar 3(B) 

memberi tahu kita bahwa nilai curah hujan tinggi dapat dicapai ketika Humidity3pm < ~51% dan Pressure9am < 

~1017 hPa. Dari Gambar 3(C), kita juga dapat mengatakan bahwa curah hujan tinggi dapat diperoleh dengan 

menggunakan ~20% ≤ Humidity3pm ≤ ~60% dengan Pressure3pm < ~1019 hPa. Seperti yang ditunjukkan pada 

Gambar 3(D), setiap titik mewakili kecelakaan lalu lintas, ketika nilai curah hujan yang lebih tinggi dapat dicapai 

ketika Humidity3pm < ~51% dan Sunshine < ~7.61 Jam. Perlu dicatat juga bahwa Humidity3pm > ~51% dan 

Sunshine> ~7.61 Jam merupakan titik balik di mana nilai SHAP meningkat secara substansial, yang berarti curah 

hujan jarang terjadi. Selain itu, hubungan yang lebih rumit antara Humidity3pm dan Sunshine dapat dieksplorasi 

berdasarkan Gambar 3(D). Misalnya, ketika Pressure3pm sekitar ~-2 < Presssure3pm < ~0, semakin rendah 

Sunshine, semakin rendah nilai SHAP, sehingga sesuai dengan lebih banyak curah hujan. Gambar 3(E) 

menunjukkan hubungan terbalik antara Pressure3pm dan Sunshine. Nilai curah hujan yang lebih tinggi dapat 

diperoleh ketika Pressure3pm < ~1019 hPa dan Sunshine <~7.61 Jam. 

A 

D

B

C

E
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Untuk menyelidiki lebih lanjut titik infleksi iklim yang mendorong tingkat curah hujan, kami melakukan 

analisis "interpretabilitas lokal" terperinci dengan LIME yang ditunjukkan pada Gambar 4. Plot ini menjelaskan 

prediksi dari model curah hujan XGBoost untuk meningkatkan keterjelasannya. Hal ini menunjukkan bahwa titik 

infleksi Humidity3pm, WindGustSpeed, dan Pressure9am adalah ~51,54 %, ~39 Km/jam, dan ~1017,65 hPa. 

Berdasarkan interpretasi ini, kita dapat berhipotesis: 

• H1: jika Humidity3pm <=~51,54, WindGustSpeed <~39 Km/jam, dan Pressure9am < ~1017,65 hPa, nilai 

laju curah hujan akan tinggi. 

• H2: jika Pressure3pm < ~1019 hPa, dan Sunshine <= ~7,61 jam, nilai laju curah hujan akan tinggi. 

Selain itu, hasil LIME konsisten dengan penjelasan SHAP yang diuraikan dalam bagian ini. Oleh karena 

itu, penjelasan global dan lokal SHAP dan LIME yang digabungkan memberikan representasi akurat dari proses 

iklim dunia nyata dan meningkatkan keterjelasan model ML dengan memberikan penjelasan sederhana untuk 

pemahaman manusia. 

  

Gambar 4. Plot interpretasi lokal model curah hujan XGBoost 
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Bagian ini membahas analisis faktor pengaruh yang menyebabkan prediksi curah hujan besok dan 

membandingkannya dengan temuan penelitian sebelumnya. Hasil analisis interpretabilitas global menunjukkan 

bahwa fitur-fitur berikut (dalam urutan kepentingan) berkontribusi paling besar terhadap prediksi curah hujan: 

Humidity3pm > WindGustSpeed > Pressure9am. Ketika variabel-variabel ini memiliki nilai Shapley yang lebih 

tinggi, model tersebut lebih mungkin memprediksi curah hujan besok (kelas=ya). 

Sedangkan untuk analisis interpretabilitas lokal, hasilnya menunjukkan bahwa titik infleksi Humidity3pm, 

WindGustSpeed, dan Pressure9am adalah ~51,54 %, ~39 Km/jam, dan ~1017,65 hPa dan Sinar Matahari <= ~7,61 

jam. 

Secara keseluruhan, ditemukan bahwa model ML yang dapat diinterpretasikan memberikan hasil yang 

menjanjikan mengenai variabel-variabel yang memengaruhi curah hujan. Metode ini secara efektif menangkap 

metode yang digunakan model ML untuk menghasilkan prediksi. Model ML yang dapat diinterpretasikan 

dianggap dapat memuaskan minat, tujuan, harapan, kebutuhan, dan tuntutan untuk sistem buatan (Langer et al. 

2021). Studi ini menunjukkan bagaimana model ML yang dapat diinterpretasikan dapat digunakan untuk 

mengidentifikasi variabel yang memengaruhi curah hujan. Menggabungkan penjelasan global dan lokal 

memberikan gambaran tentang curah hujan yang sebenarnya dan penjelasan langsung yang mudah dipahami 

orang. 

Keterbatasan studi kami adalah bahwa analisis interpretabilitas curah hujan didasarkan pada kumpulan data 

kami di lokasi tertentu (misalnya, Australia), sehingga wilayah lain tidak dieksplorasi. Studi mendatang harus 

menggunakan kumpulan data regional lain untuk menyelidiki fenomena curah hujan. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Studi ini menyajikan sistem prakiraan curah hujan yang dapat ditafsirkan untuk memahami fenomena 

curah hujan. Akurasi prediksi dari enam ML yang diawasi diintegrasikan ke dalam kerangka kerja yang diusulkan. 

Teknik ML yang digunakan adalah XGBoost, CatBoost, LightGBM, RF, DT, dan LR. Untuk percobaan tersebut, 

data cuaca historis selama sembilan tahun (dari 2008 hingga 2017) untuk kota Australia diekstraksi dari situs web 

prakiraan cuaca yang terdiri dari berbagai fitur terkait cuaca. Aktivitas pra-pemrosesan dilakukan pada kumpulan 

data yang diekstraksi untuk meningkatkan akurasi prediksi, termasuk pembersihan, penanganan nilai yang hilang, 

konversi variabel kategoris dan kontinu, penghapusan outlier, dan penyeimbangan kumpulan data menggunakan 

teknik SMOOTE. Kerangka kerja yang disajikan dalam penelitian ini akan diperluas di masa mendatang dengan 

mengeksplorasi penggabungan teknik ML ensemble lainnya pada kumpulan data yang lebih beragam. 

Selain itu, teknik pemilihan fitur yang tepat juga akan menjadi tambahan praktis bagi sistem, yang 

memastikan prediksi yang hemat biaya. Selain prediksi curah hujan, sistem prakiraan curah hujan yang dapat 

ditafsirkan juga akan digunakan untuk area lain, seperti prediksi suhu, prediksi energi surya, tingkat keparahan 

kecelakaan, dll. Upaya akan dilakukan untuk menggabungkan berbagai bentuk Jaringan Syaraf Tiruan dalam 

proses peramalan, seperti Multi-Layer Perceptron (MLP) dan jaringan Long Short-Term Memory (LSTM). Studi 

ini menerapkan kerangka kerja ML yang dapat dijelaskan berbasis SHAP dan LIME untuk meningkatkan 

kemampuan menjelaskan model XGBoost. Komponen interpretabilitas global dari kerangka kerja SHAP 

mengungkapkan bahwa kepentingan relatif variabel pada prediksi curah hujan di seluruh area studi adalah dalam 

urutan Humidity3pm > Pressure3pm > WindGustSpeed > Sunshine > Pressure9am. Kerangka kerja tersebut 

secara akurat menangkap fisika dasar yang mendorong curah hujan sehingga model tersebut memperkirakan curah 

hujan yang lebih tinggi ketika Humidity3pm, WindGustSpeed, dan Pressure9am tinggi, dan Pressure3pm dan 

Sunshine rendah dan sebaliknya. Komponen interpretabilitas lokal dari kerangka kerja SHAP menunjukkan 

bagaimana prediksi model bervariasi dengan nilai fitur dan interaksi menggunakan plot ketergantungan dan 

interaksi SHAP yang digabungkan dengan model ML. Interpretabilitas lokal dari kerangka kerja LIME mengukur 

titik infleksi kritis pada setiap prediktor yang mengarah pada transisi dari tingkat curah hujan rendah ke tinggi. 

Analisis kami mengonfirmasi bahwa keterjelasan model XGBoost ditingkatkan ketika model tersebut 

digabungkan dengan kerangka kerja SHAP dan LIME XAI. 

Sebagai kesimpulan, model XGBoost yang terintegrasi dengan kerangka kerja XAI menunjukkan kinerja 

yang luar biasa dalam (i) analisis kinerja mengungguli algoritme lain, (ii) mengidentifikasi dan mengukur urutan 

pentingnya prediktor yang memengaruhi curah hujan target besok sambil mempertahankan interpretabilitas fisik 

dari dinamika input-output, dan (iii) menentukan titik infleksi pada prediktor iklim di mana transisi dari curah 

hujan rendah ke tingkat curah hujan tinggi terjadi. 

 

5.2 Saran 

Mengembangkan teknik ML ensemble lebih lanjut dapat dilakukan dengan menggabungkan model 

ensemble lain seperti Stacking, Bagging, atau Boosting pada dataset yang lebih beragam. Selain itu, 

menggabungkan pendekatan ML dengan Jaringan Syaraf Tiruan seperti MLP dan LSTM membantu menangkap 
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pola yang lebih kompleks dalam data. Untuk meningkatkan akurasi prediksi, teknik pemilihan fitur canggih seperti 

Recursive Feature Elimination (RFE) atau Shapley Additive Explanations (SHAP) dapat digunakan untuk 

memastikan hanya fitur yang relevan. Sistem ini juga bisa dikembangkan untuk memprediksi fenomena cuaca 

lain seperti suhu, energi surya, dan tingkat keparahan kecelakaan.Pengujian dan validasi sistem dengan data 

terbaru dan dari berbagai lokasi penting untuk memastikan generalisasi dan robustnya model. Evaluasi dan 

penyesuaian model secara berkala berdasarkan hasil prediksi meningkatkan keandalannya. Menyelidiki teknik 

Explainable AI (XAI) lain seperti Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) atau Layer-wise 

Relevance Propagation (LRP) dapat memperjelas keputusan model. 
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