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ABSTRACT

The intensity of rain or rainfall that occurs is influenced by various weather parameters and it plays a big role for
the communaty. Therefore, information related to rain intensity is very important, there is a need for the availability
of information related to this. This study aims to analyze the performance of Machine Learning using the Light
Gradient Boosting Machine model in predicting the intensity of rainfall in the Kualanamu Meteorological
Station area during the 2018-2022 time span. Historical data collection is done through synoptic data collection
that has been issued by Kualanamu class 1 Meteorological Station. Several matrix evaluations are used in the
Sorm of Accuracy, AUC (Area Under the Curve), Recall, Precision, and F1 Score. The matrix evaluation is
able to produce detailed evaluation calculations and is able to measure how well the model works. Then the average
value of the matrix evaluation is 0.7251 for accuracy, 0.8122 for AUC, 0.7251 for Recall, 0.7236 for Precision
and 0.7231 for F'1 Score. Based on the results obtained, the Light Gradient Boosting Machine model is able to
provide good rain intensity prediction results but there is a need for further analysis in the model development
stage, focusing on reducing the error rate and increasing prediction accuracy so as to make a significant
contribution to the planning and decision-making process related to weather conditions.

Heywords: Light Gradient Boosting Machine, Rainfall Intensity, Weather Analysis, Machine Learning

ABSTRAK

Intensitas hujan ataupun curah hujan yang terjadi dipengaruhi oleh berbagai parameter cuaca dan hal tersebut
sangatlah berperan besar untuk masyarakat. Oleh karena itu informast terkait intensitas hwjan sangatlah
penting, perlu adanya ketersediaan informasi terkait hal tersebut. Kajian ini bertujuan untuk menganalisis
performa Machine Learning dengan menggunakan model Light Gradient Boosting Machine dalam
memprediksi intensitas curah hujan wilayah Stastun Meteorologi Kualanamu selama rentang waktu 2018-
2022. Pengumpulan data historis dilakukan melalui pengambilan data sinoptik yang sudah dikeluarkan oleh
Stasiun Meteorologi kelas 1 Kualanamu. Digunakan beberapa evaluasi matriks yang berupa Accuracy, AUC
(Area Under the Curve), Recall, Precision, dan F1 Score. Evaluasi matriks tersebut mampu menghasilkan
perhitungan evaluasi yang detail dan mampu mengukur seberapa bark model bekerja. Kemudian didapatkan
ntlat rata-rata dart evaluasi matriks sebesar 0.7251 untuk akurast, 0.8122 untuk AUC, 0.7251 untuk Recall,
0.7236 untuk Precision dan sebesar 0.7231 untuk I'1 Score. Berdasarkan hasil yang telah didapat, bahwa
model Light Gradient Boosting Machine mampu membertkan hasil predikst intensitas hujan yang baik namun
perlu adanya analisis lebih lanjut dalam tahap pengembangan model, dengan fokus pada pengurangan tingkat
kesalahan dan peningkatan akurasi prediksi sehingga membertkan kontribusi yang signifikan dalam proses
perencanaan dan pengambilan keputusan terkait kondist cuaca.

Kata kunci: Light Gradient Boosting Machine, Intensitas Hujan, Machine Learning
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PENDAHULUAN

Cuaca merupakan salah satu parameter yang dipertimbangkan oleh beberapa
sektor untuk melakukan suatu kegiatan, salah satunya yaitu sektor pertanian yang sangat
bergantung kepada keaadaan cuaca [17]. Cuaca yang merupakan kombinasi dari beberapa
komponen penyusun berupa tekanan, suhu, jumlah volume air yang terkandung pada
awan, kecepatan angin dan arah mata angin, tekanan udara, kelembaban udara, dan lain-lain
dapat menghasilkan berbagai jenis cuaca salah satunya yaitu hujan. Hujan yang terjadi di
bumi memiliki intensitas yang berbeda-beda, intensitas hujan sendiri dapat dilihat sebagai
jumlah curah hujan dalam satu satuan waktu [27].

Data intensitas hujan merupakan suatu produk yang diperoleh berdasarkan jumlah
curah hujan yang terjadi. Data curah hujan yang didapat akan digolongkan menjadi beberapa
kategori yang mengklasifikasikan intensitas curah hujan [387. Intensitas hujan ataupun curah
hujan yang terjadi dipengaruhi oleh berbagai parameter cuaca. Karena pentingnya informasi
mengenai intensitas hujan, perlu ketersediaan informasi yang bisa menjelaskan fenomena
variasi intensitas dari hujan yang terjadi yang kemudian data dari prediksi tersebut bisa
digunakan untuk melakukan suatu Langkah preventif [47]. Prediksi tersebut harus dilakukan
dengan model yang mampi menghasilkan hasil yang akurat, solusi dari permasalahan tersebut
adalah menggunakan model Machine Learning (AI) [5].

Salah satu cara untuk bisa dilakukan analisis adalah dengan menggunakan data
historis dari beberapa tahun kebelakang yang dikomputasi oleh machine learning [67]. Dengan
adanya data historis mengenai keadaan cuaca yang terjadi di masa lampau, data tersebut dapat
dipakai untuk menentukan cuaca yang akan terjadi di waktu yang akan datang [77]. Penelitian
terkait prediksi curah hujan sudah banyak dilakukan menggunakan berbagai model salah
satunya yaitu model Machine learning [87].

Di dalam perkembangan keilmuan modern, dikembangkan suatu model yang
dinamakan Machine Learning, model ini diciptakan oleh para ilmuwan dengan algoritma
berpikir seperti manusia yang mampu belajar dari lingkungan-nya [97]. Kemampuan
algrotima Machine Learning untuk belajar dari data data yang diberikan memungkinkan
untuk model ini mampu mempelajari data tersebut dan menghasilkan sebuah prediksi yang
akurat yang dapat digunkana untuk kegiatan analisis maupun forecasting [107].

Model Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) merupakan salah satu algoritma
dari model decision tree, LightGBM memiliki high-performance dengan efisiensi pelatihan yang
cepat memiliki tingkat akurasi tinggi serta memiliki kapasitas memori yang besar. LightGBM
merupakan salah satu model yang menggunakan metode ensemble, yaitu ketika model
melakukan agrerasi terhadap prediksi dari beberapa decisiontree. Model LightGBM memiliki
beberapa algoritma seperti ID3, C,45, C,50, algoritma tersebut umum digunakan dalam
klasifikasi dan extraction rule. Klasifikasi tersebut bekerja dengan mencari pola dari sekumpulan
data atau fungsi yang dapat memisahkan data kelas yang satu dengan yang lain [127].

Stasiun kelas 1 Kualanamu sendiri merupakan stasiun pengamatan meteorologi yang
berlokasi pada bandara udara Kualanamu. Bandara udadara kualanamu merupakan salah satu
dari yang terbesar di Indonesia. Di setiap stasiun penerbangan, pengaruh dari intensitas hujan
merupakan hal yang signifikan dalam keselamatan penerbangan [257]. Untuk itu perlu adanya
informasi terbaru untuk menunjang kegiatan penerbangan di Bandara tersebut. Dengan
adanya prediksi intensitas hujan, pihak bandara mampu memberikan antisipasi yang lebih
matang terhadap perkembangan kondisi cuaca yang lalu, sekarang, dan yang akan datang.
Penelitian serupa juga pernah dilakukan sebelumnya oleh beberapa peneliti, diantaranya yaitu
prediksi curah Hujan di Kota Medan menggunakan Model Backpropagation Neural Network
[13]. Dengan adanya penelitian tersebut, penelitian ini akan menggunakan pendekatan yang
berbeda, dengan menggunakan salah satu model dari Decision Tree yaitu LightGBM. [14].
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METODE PENELITIAN
1. Lokasi Penelitian

Data pada penelitian ini didapatkan dari hasil pengamatan Stasiun Meteorologi Kualanamu
Kelas 1, Deli Serdang Sumatera Utara. Stasiun Meteorologi Kuala Namu memiliki koordinat
geografis 03°38'25" LU dan 098°52'43" BT dan memiliki ketinggian 7 meter diatas permukaan
laut. Stasiun ini berlokasi pada Bandara Udara Internasional Kualanamu, stasiun kualanamu
menyediakan data-data pengamatan cuaca yang diperlukan oleh bandara dan juga tersedia
untuk public [247].

2. Teknik Pengolahan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini menggunakan data historis yang didapat dari
pengamatan Stasiun Meteorologi Kelas 1 Kualanamu. Data diunduh melalui laman penyedia
data observasi synop yang bernama ogimet. Data yang digunakan memiliki rentang waktu dari
tahun 2018 sampai 2022 yang berisi data diurnal yang diakumulasikan menjadi satu hari.
Digunakan 12 parameter seperti pada table 1 yang akan menentukan intensitas hujan yang
terjadi seperti yang ditunjukan pada table 2.

Tabel 1 Variabel Datasetset Cuaca yang Digunakan

No Parameter Cuaca Deskripsi
1 Tmax Suhu Maksimum
2 Tmin Suhu Minimum
8  Tavg Suhu Rata Rata
4 Vis Visibilitas
5 Td Titik Embun
6 Rh Kelembapan Relatif
7 WindDir Arah Angin
8  WindSpd Kecepatan Angin
9 Pres Tekanan
10 TotCLOct Jumlah Awan
11 LowCLOc Awan Rendah
12 SunD1 Lama Penyinaran
Tabel 2 Target Prediksi
No Kategori Target Deskripsi
1 0 Tidak Hujan
2 1 Hujan
3 2 Hujan Lebat

Data yang telah diunduh kemudian akan melalui beberapa tahap pengolahan sebelum di
simulasikan dengam model. Data akan diolah atas beberapa tahap pemrosesan untuk
mendapatkan data yang sesuai, beberapa tahapannya yaitu filtering data, Collecting Data dan
Feature Engineering.

Pada tahap filtering data, data diolah untuk menghilangkan dan memilih parameter data
yang diperlukan saja dan menghilangkan data yang rusak atau hilang serta yang tidak dapat
dijelaskan. Selanjutnya data yang sudah di Filter setiap tahun-nya kemudian digabungkan
dalam satu file. Yang terakhir data diolah untuk mendapatkan rata-rata data harian selama 5
tahun. Kemudian digunakan Teknik fitur engineering untuk kemudian dibagi menjadi 2 set
yaitu set pelatihan dan pengujian, set pelatihan bertujuan melatih model dan set pengujian
untuk menguji model. Pada penelitian ini menggunakan train_size = 0.9 yaitu rasio pelatihan
dan pengujian 90:10. Kemudian dijalankan agar terlihat apakah model sudah berjalan dengan
baik [147.

Sebelum data dimasukkan ke dalam model, perlu dilakukan konfigurasi model untuk
mengatur hyperparameter yang akan digunakan. Hyperparameter tersebut akan dimodifikasi
apabila hasil prediksi yang dihasilkan kurang baik berdasarkan nilai errornya terhadap
data
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target prediksi curah hujan pada table 1. Nilai hyperparameter yang digunakan ditunjukan pada

Tabel 3 Keterangan Hyperparameter yang digunakan oleh model

Deskripsi Nilai
Original data shape (1826, 13)
Transformed data shape (2769, 13)
Transformed train set shape (2586, 13)
Transformed test set shape (183, 13)
Numeric features 11
Categorical features 1
Rows with missing values 1.9%
Preprocess True
Imputation type Simple
Numeric imputation mean
Categorical imputation mode
Mazximum one-hot encoding 25
Encoding method None
Fix imbalance True
Fix imbalance method SMOTE
Normalize True
Normalize method zscore
Fold Generator StratifiedKFold
Fold Number 10

3. Teknik Analisis data

Data dievaluasi untuk mengetahui apakah model tersebut sudah baik atau belum. Data
dievaluasi menggunakan beberapa tahap evaluasi matriks atau confusion matriz, biner klasifikasi
diantaranya Accuracy, AUC (Area Under the Curve), Recall, Precision, dan F'1 Score. Confusion matriz mampu
menghasilkan perhitungan evaluasi yang detail dan mampu mengukur seberapa baik model
bekerja. Berikut ditampilkan rumus dari Light Gradient Boosting Machine [157].

Tabel 4 Confusion Matrix
. . Actual Class
Confusion matrix — :
Positive Negative
Predicted Positive (TP) (FP)
class Negative (FN) (TN)
Accuracy = — T % 100% (1)
TP+FP+TN+FN
Precision = —— X 100% (2)
Recall = —=— X 100% (3)
Fl score = 2 x (PRECISIONXRECALL) (4)

PRECISION+RECALL
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Keterangan:

TP : True Positif (Data Positif yang diidentifikasi Positif)
FP : False Positif (Data Negatif yang diidentifikasi Positif)
FN : False Negatif (Data Positif yang diidentifikasi Negatif)
TN : True Negatif (Data Negatif yang diidentifikasi Negatif)

4. Alur Kerja

s N : g N g }
Raw Data —' Simpellmputer H Simpellmputer HFixlmbalancer ’—(StandardScalerw LGBMClassifier

Gambar 1 Alur Kerja dari proses komputasi oleh model

Alur kerja pada gambar Proses pengolahan data dimulai dengan membuat dataset
penelitian berupa 12 parameter yang diteliti seperti yang ditunjukan pada tabel 1
dengan rentang waktu 5 tahun dari 2018 hingga 2022. Dataset yang telah terkumpul
akan di- interpolasikan untuk mengisi data kosong dan membuat target berupa angka
biner yang mewakili intensitas curah hujan. Pada proses tersebut dilibatkan sebuah
prosedur imputasi untuk mengisi nilai-nilai yang hilang dalam dataset. Kedua proses
Simpellmputer tersebut merupakan proses untuk memanipulasi data agar terbentuk suatu
dataset yang utuh, lengkap dan compatible. Skala standar digunakan untuk
menormalkan/standarisasi fitur dengan menghilangkan mean dan scaling ke unit
variance [237]. Dataset yang telah melalui berbagai tahap proses kemudian akan di-input
ke dalam Pycaret pada model Decision Tree menggunakan algoritma LightGBM. Hasil
dari prediksi LightGBM akan gunakan untuk melakukan evaluadi dan analisis terhadap
akurasi model dalam memprediksi intensitas curah hujan.

HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Important Features

Feature Importance Plot
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Gambar 2 Feature Important menunjukan parameter yang
memiliki pengaruh paling besar terhadap hasil target

Gambar 2 merupakan grafik yang menunjukan seberapa berpengaruhnya suatu
parameter terhadap skor kepentingan variabel, digunakan dalam machine learning dan analisis
data untuk menunjukkan sejauh mana berbagai variabel input berperan terhadap model
prediktif, dengan adanya grafik tersebut, mampu memberi kegunaan dalam pengembangan
model, mendalami pemahaman terhadap data, serta membuat keputusan terkait pengumpulan
dan pengolahan data. Dalam grafik ini, fitur-fitur disusun di sepanjang sumbu y, sedangkan
skor kepentingannya disajikan di sepanjang sumbu x. Berdasarkan hasil yang didapat, fitur
yang paling berpengaruh dalam model ini adalah "LowCLOct” diikuti oleh "T'max" yang
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menunjukan suhu maksimum.

Fitur lainnya mencakup "SunD1", yang terkait dengan durasi sinar matahari, "WindSpd"
untuk kecepatan angin, "Vis" untuk visibilitas, dan "Tmin" untuk suhu minimum. Variabel
seperti "TotCLOct", "Tavg", "Rh", "Pres", dan "WindDir" berada di tengah skala
kepentingan, menandakan pengaruh sedang terhadap prediksi model, dan "Td" yang mewakili
suhu titik embun memiliki tingkat kepentingan paling rendah di antara fitur-fitur yang
terdaftar.

2. Learning curves

Learning Curve for LGBMClassifier
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Gambar 3 Learning curve menunjukan
perkembangan model seiring waktu

Gambar 3 merupakan grafik yang memperlihatkan kurva pembelajaran untuk model
klasifikasi Light Gradient Boosting Machine. Grafik ini merupakan alat visual yang digunakan
untuk memahami bagaimana performa suatu model belajar terhadap data seiring waktu,
terutama dalam konteks proses pelatihan dengan jumlah sampel data yang bervariasi
[167]. Dapat dilihat Pada sumbu vertikal atau sumbu y, terdapat parameter yang disebut
"Skor" yang menunjukkan nilai performa dari sebuah model untuk dapat memprediksi atau
mengklasifikasikan data. Skor ini bisa mencakup berbagai metrik, seperti akurasi atau nilai lain
yang menggambarkan performa model. Pada sumbu horizontal atau sumbu x, terdapat
parameter "Instansi Pelatihan" yang mencerminkan jumlah sampel data yang digunakan untuk
melatih model pada titik waktu tertentu.

Dalam grafik tersebut, terdapat dua kurva yang dihasilkan oleh model yaitu training
score dan Cross Validation Score. Pada training score ditunjukan garis performa dari seberapa baik
model dapat mempelajari dan mengingat data pelatihan. training score yang tinggi dan stabil di
sekitar nilai 1 menandakan bahwa model mampu menyesuaikan diri dengan data pelatihan.
Garis Cross Validation Score menunjukan performa dari model pada data yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Skor validasi silang meningkat dari yang sebelumnya memiliki nilai rendah
hingga memiliki kisaran skor > 0.8, peningkatan ini seiring dengan bertambahnya jumlah
sampel pelatihan. Skor ini memberikan gambaran lebih baik tentang kemampuan model dalam
menggeneralisasi ke data baru.

Area berbayang di sekitar garis skor validasi silang. Area tersebut dinamakan "interval
kepercayaan" yang mengindikasikan variasi yang mungkin bisa terjadi dalam performa model
ketika diuji pada set data yang berbeda. Peningkatan lebar interval kepercayaan dengan
bertambahnya jumlah sampel pelatihan dapat menunjukkan peningkatan variabilitas dalam
estimasi kinerja model. Berdasarkan analisis yang didapat menunjukkan bahwa terdapat
kemungkinan bahwa model mengalami overfitting, yaitu keadaan keadaan Dimana model terlalu
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"menghafal" data pelatihan dan kurang mampu menggeneralisasi ke data yang belum pernah
dilihat sebelumnya [177].

3. Class Report

LGBMCHassifior Classification Report
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Gambar 4.0 Light Gradient Boosting Machine Classtfier
Report menunjukaan laporan klasifikast untuk model Light
Gradient Boosting Machine Classifier dalam format heat
map

Gambar 3 menunjukan laporan klasifikasi untuk model Light Gradient Boosting Machine
Classifier dalam format heat map. Laporan ini memberikan informasi mendalam mengenai
performa model untuk tiga kelas yang ditandai sebagai 0, 1, dan 2 pada sisi vertikal. Sementara
itu, empat metrik evaluasi model, yaitu Precision, Recall, I'1-score (disingkat sebagai f1), dan
Support, ditampilkan pada sisi horizontal [187. Precision (Presisi) mengukur seberapa akurat
model dalam memprediksi kasus positif. Kelas 0 memiliki nilai precision tertinggi, yaitu 0.846.
Ini menunjukkan bahwa ketika model memprediksi kelas 0, prediksinya benar sekitar 84.6%
dari waktu. Recall (Recall) mengukur sejauh mana model dapat mengidentifikasi semua kasus
positif dengan benar. Kelas 2 memiliki nilai recall tertinggi, yaitu 0.250. Ini menunjukkan
bahwa model cenderung baik dalam mengidentifikasi kasus-kasus kelas 2, meskipun masih ada
ruang untuk peningkatan.

I'1-score merupakan nilai yang didapat dari rata-rata harmonik precision dan recall,
memberikan gambaran seimbang antara kedua metrik tersebut. Kelas 1 memiliki skor tertinggi
dengan nilai sebesar 0.783, hal tersebut menunjukkan bahwa terdapat keseimbangan yang baik
antara prectsion dan recall untuk kelas tersebut. Support menggambarkan jumlah contoh aktual
dari kelas yang bersangkutan dalam dataset. Sebagai contoh, terdapat 4 contoh dari kelas
2, yang merupakan jumlah paling sedikit dibandingkan dengan kelas lainnya. Kemudian
warna pada heat map menunjukkan performa model dengan rentang dari kuning muda (nilai
rendah) hingga merah tua (nilai tinggi). Warna yang lebih tua menunjukkan kinerja yang
lebih baik dalam metrik tertentu.
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4. Class Prediction Error

Class Prediction Error Tor LGBMClassifier
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Gambar 5 Class Prediction Error untuk Light Gradient
Boosting Machine

Diperlihatkan grafik diagram batang pada gambar 5 yang merupakan suatu rincian
dari kesalahan prediksi kelas untuk model Light Gradient Boosting Machine Classifier. Diagram
ini memberikan gambaran tentang sejauh mana setiap kelas pada model yang memiliki kinerja
kurang akurat [197. Pada sumbu x, bisa dilihat terdapat actual class yang mencerminkan kelas
asli dari data. Pada sumbu y, terdapat number of predicted class, yaitu seberapa sering kesalahan
prediksi terjadi untuk masing-masing kelas. Untuk actual class 0, bagian biru pada mewakili
prediksi yang benar (TN), sedangkan bagian hijau mewakili bagian di mana model salah
memprediksi kelas 1 (FP). Untuk actual class 1 bagian hijau mewakili prediksi yang benar (TP).
Pada actual class 2 tidak terdapat warana biru atau merah yang berarti tidak ada bagian di mana
kelas 1 diprediksi secara salah sebagai kelas 0 atau kelas 2 (tidak ada FN untuk kelas 1).

5. Precision Recall Curve

Precision-Recall Curve Tor LGBMCIassifie
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Gambar 6 Precision Recall Curve

Gambar 6 memperlihatkan kurva korelasi antara preczsion dan recall untuk model Light
Gradient Boosting Machine Classifier. Kurva ini adalah alat evaluasi yang digunakan untuk
menganalisis performa model klasifikasi dalam lingkungan machine learning. Khususnya, kurva
ini berguna dalam situasi di mana kelas positif memiliki jumlah yang lebih sedikit atau
memiliki
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signifikansi yang lebih besar dibandingkan dengan kelas negative. Pada kurva ini, ditunjukan
bahwa sumbu y mewakili nilai precision, yang mengukur seberapa akurat model memprediksi
hasil positif. Sementara itu, sumbu x mewakili nilai recall, yang mengukur kemampuan model
untuk mengidentifikasi dengan benar proporsi hasil positif yang sebenarnya. Grafik tersebut
ditampilkan suatu garis biru solid yang mewakili nilai dari micro-average Precision-Recall (PR)
untuk semua kelas. Mikro-average dihitung sebagai rata-rata precision dan recall dengan
mempertimbangkan frekuensi setiap kelas sebagai bobot. Adanya beberapa titik pemotongan
pada kurva, yang bukan merupakan kejadian umum dalam kurva Precision-Recall, mungkin
mengindikasikan adanya perhitungan pada dataset dengan distribusi kelas yang tidak
seimbang atau pada model yang membuat keputusan dengan threshold yang sangat spesifik.
Garis putus merah menunjukkan nilai precision rata-rata (Avg. precision = 0.83) untuk model
tersebut. Nilai ini mencerminkan bahwa secara keseluruhan, model memiliki kemungkinan
sekitar 83% untuk memprediksi kelas positif' dengan benar.

6. Confusion matrix

LGBMCEassiNer Conbuson Matrix
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Gambar 7 Confusion matrix

Pada gambar 7 disajikan matriks untuk mengevaluasi kinerja model Light Gradient
Boosting Machine Classifier dengan menggunakan klasifikasi pada dataset dengan nilai
sebenarnya yang sudah diketahui. Pembagian Matriks terbagi menjadi empat kuadran, dengan
T'rue Class berada di sumbu y, dan Predicted Class di sumbu x. setiap kelas akan dianalisis kualitas
prediksinya. Analisis Kelas 0 berhasil terprediksi sebanyak 66 kali dengan benar. Terdapat 27
kesalahan di mana model memprediksi instansi dari kelas lain sebagai kelas 0. Sebanyak 0
instansi yang sebenarnya berasal dari kelas 0 namun diprediksi sebagai kelas 2. Analisis Kelas
1 berhasil terprediksi dengan benar sebanyak 81 kali. Terdapat 1 kesalahan di mana instansi
dari kelas 0 dan 3 instansi dari kelas 2 diprediksi sebagai kelas 1. Analisis Kelas 2 menunjukkan
performa yang baik dengan 1 prediksi yang benar, 0 kesalahan di mana instansi dari kelas 0
dan
3 instansi dari kelas 1 diprediksi sebagai kelas 2. Warna yang ditunjukan pada Matriks
merupakan suatu penanda dari jumlah intensitas keberhasilan model dalam melakukan
prediksi. Warna yang lebih gelap menandakan jumlah yang lebih besar, khususnya terlihat
pada kelas 2 dengan 1 prediksi yang benar, menjadi hasil terbaik dibandingkan dengan kelas
lainnya. Matriks ini memberikan gambaran yang mendalam tentang jenis kesalahan yang
dibuat oleh model, seperti kecenderungan salah dalam memprediksi kelas 0 sebagai kelas 2.
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7. Kurva ROC
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Gambar 8.0 Kurva ROC

Visual yang ditampilkan merupakan kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) untuk
model Light Gradient Boosting Machine Classifier yang memiliki tiga kelas. Kurva ROC, biasanya
digunakan untuk mengevaluasi model klasifikasi biner [207, telah diperluas dalam konteks ini
untuk menangani klasifikasi multiclass. Setiap kelas memiliki kurva ROC sendiri, ditunjukkan
dengan garis biru, hijau, dan merah Dimana ketiga warna tersebut mewakili kelas 0,1 dan
2[217][22]. Untuk setiap kelas diperoleh hasil untuk setiap kelasnya yang menggambarkan
keakuratan dari masing-masing kelas dimana nilai kelas 0 sebesar 0.88, kelas 1 menghasilkan
nilai sebesar 0.84, dan kelas 2 tingkat keakuratan yang lebih rendah dibandingkan dengan
kelas lain sebesar 0.72. Selain kurva dari actua lclass terdapat kurva lain yaitu kurva micro-average
dan kurva macro-average. kurva micro-average merepresentasikan rata-rata dari True Positive
Rate (Recall) dan False Positive Rate (FPR) dari semua kelas. Kurva ini diwakili oleh garis hitam
putus- putus dan memiliki AUC sebesar 0.91. Sedangkan kurva Macro-average yang diwakili
oleh garis merah putus-putus memberikan rata-rata AUC dari semua kelas tanpa
mempertimbangkan distribusi kelas, dengan nilai AUC sebesar 0.82. Nilai AUC yang
dihasilkan memiliki Tingkat performa tersendiri Dimana jika nilai AUC mendekati 1
menandakan performa yang baik, sedangkan nilai mendekati 0.5 menunjukkan performa setara
dengan kebetulan. Hasil evaluasi AUC menunjukkan bahwa kelas 0 memiliki performa terbaik,
diikuti oleh kelas 2, dan kelas 1 yang memiliki performa paling rendah.

8. Model Performance

Pada table 5 hasil confisssion matrix dari Model Light Gradient Boosting Machine Clasifier
ditampilkan. Dari hasil yang dihasilkan, kita bisa melihat bahwa model ini memiliki akurasi
rata- rata sekitar 0.7251, yang berarti model ini secara akurat memprediksi kelas yang benar
sekitar 72.51%. Rata-rata AUC sebesar 0.8122, menunjukkan kemampuan yang baik dalam
membedakan antara kelas. Nilai F1 0.7231 menunjukkan keseimbangan yang baik antara presis:
dan recall.

Tabel 5 Tabel Performa Model

Parameter Evaluasi Mean  Max

Akurasi 0.7251 0.763
AUC 0.8122 0.8343
Recall 0.7251 0.7630
Prec. 0.7236 0.7584

F1 0.7231  0.7580
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KESIMPULAN

Model LightGBM digunakan dalam melakukan prediksi intensitas curah hujan dengan
memanfaatkan data pengamatan stasiun dari tahun 2018 sampai tahun 2022. Hasil
menunjukan bahwa, performa model dengan nilai akurasi sebesar 0.7251, nilai auc sebesar
0.8122 nilai recall sebesar 0.7251, nilai precision sebesar 0.7236 dan nilai F'1 Score sebesar
0.7231. dengan hasil tersebut, menunjukan bahwa performa model sudah baik, namun
penggunaan model LightGBM untuk melakukan prediksi dengan dataset intensitas curah
hujan diperlukan peningkatan, salah satu langkah yang dapat membantu meningkatkan
kemampuan model adalah dengan menambahkan lebih banyak data pelatihan, peningkatan
melalui fitur tambahan, teknik pemrosesan data yang lebih canggih, atau penerapan algoritma
pembelajaran mesin alternatif. Memeriksa keseimbangan distribusi kelas target juga penting
untuk memastikan bahwa performa model tidak terganggu oleh ketidakseimbangan dataset.
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