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Abstrak 

Prediksi curah hujan yang akurat sangat penting untuk pertanian, mitigasi bencana, dan pengelolaan 

sumber daya air, terutama dalam menghadapi dampak perubahan iklim. Penelitian ini bertujuan untuk 

peningkatan akurasi prediksi curah hujan menggunakan gradient boosting dan CatBoost dengan 

pendekatan voting classifier. Data yang digunakan pada penelitian ini berjumlah 1.461 berdasarkan data 

cuaca dari BMKG Kota Semarang (2020-2023). Data dianalisis menggunakan algoritma gradient 

boosting dan CatBoost dalam kerangka Voting Classifier. Fitur input meliputi suhu (Tn, Tx, Tavg), 

kelembapan (RH_avg), curah hujan (RR), durasi sinar matahari (ss), kecepatan angin (ff_x, ff_avg), 

dan arah angin (ddd_x). Teknik GridSearchCV digunakan untuk optimasi hyperparameter. Model 

memprediksi berdasarkan kategori intensitas curah hujan seperti: tanpa hujan, hujan ringan, hujan 

sedang, hujan lebat, dan hujan ekstrem. Hasil menunjukkan model dengan optimasi dan pendekatan 

ensemble mencapai accuracy 87,89%, precision 0,88, recall 0,88, f1-score 0,88, dan Cohen’s Kappa 

0,8486. Sedangkan gradient boosting dan CatBoost secara individu menghasilkan accuracy 75,99% 

dan 85,68%. Dengan fitur input data, model memprediksi kategori hujan ekstrem yang sesuai dengan 

data aktual. Penelitian ini memberikan kontribusi penting pada pengembangan sistem peringatan dini 

cuaca, mitigasi bencana, dan pengelolaan iklim. 

 

Kata kunci: catboost; gradient boosting; optimasi hyperparameter; prediksi curah hujan; voting 

lassifier 

 

Abstract 

Accurate rainfall prediction is essential for agriculture, disaster mitigation, and water resource 

management, especially in the face of climate change impacts. This research aims to improve the 

accuracy of rainfall prediction using Gradient Boosting and CatBoost with a voting classifier approach. 

The data used in this study amounted to 1,461 based on weather data from BMKG Semarang City 

(2020-2023). The data was analyzed using the Gradient Boosting and CatBoost algorithms with a 

voting classifier framework. The input features include temperature (Tn, Tx, Tavg), humidity (RH_avg), 

rainfall (RR), length of irradiation (ss), wind speed (ff_x, ff_avg), and wind direction (ddd_x). The 

GridSearchCV technique was used for hyperparameter optimization. The model predicts based on 

rainfall intensity categories, namely no rain, light rain, moderate rain, heavy rain, and extreme rain. 

The results showed that the model with optimization and ensemble approach achieved 87.89% 

accuracy, 0.88 precision, 0.88 recall, 0.88 f1-score, and 0.8486 cohen's kappa. Meanwhile, gradient 

boosting and CatBoost individually produced 75.99% and 85.68% accuracy. With these data input 

features, the model is able to predict extreme rainfall categories that match the actual data. This 

research is an important contribution to the development of early weather warning systems, disaster 

mitigation, and climate management. 

 

Keywords: catboost; gradient boosting; hyperparameter optimation; rainfall prediction; voting 

lassifier
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PENDAHULUAN 

Curah hujan merupakan salah satu faktor penting dalam pemantauan kondisi cuaca dan 

iklim yang sangat mempengaruhi berbagai aspek kehidupan manusia, terutama dalam konteks 

perubahan iklim dan peningkatan frekuensi fenomena cuaca ekstrem (Afifah et al., 2024; 

Mabruroh & Wiyanto, 2023; Suwarman et al., 2022). Perubahan iklim global telah 

menyebabkan pola hujan menjadi semakin tidak menentu dan sulit diprediksi (Purify et al., 

2024). Ketidakpastian ini sering kali memicu bencana alam, seperti banjir dan tanah longsor, 

yang berdampak signifikan pada lingkungan dan kehidupan manusia (Azhari et al., 2023; Sari 

et al., 2024). Indonesia menghadapi kerugian ekonomi kurang lebih Rp 10 triliun akibat banjir 

yang disebabkan oleh curah hujan ekstrem (Kusuma et al., 2022). Salah satu penyebab utama 

adalah rendahnya akurasi sistem prediksi curah hujan yang tersedia, khususnya dalam 

mengolah kompleksitas data iklim yang melibatkan berbagai variabel, seperti kelembapan, 

suhu, dan pola angin.  

Mengatasi masalah tersebut, penelitian ini menerapkan kombinasi algoritma gradient 

boosting dan CatBoost dalam kerangka voting classifier. Hasil mengenai adanya sistem 

prediksi curah hujan yang akurat dapat membantu berbagai sektor meliputi pertanian, 

perhutanan, perencanaan perkotaan, penanganan bencana, dan juga pengelolaan sumber daya 

air (Hayu et al., 2024; Runtulalo & Manongga, 2024).  

Gradient boosting dan CatBoost merupakan algoritma machine learning yang telah 

banyak digunakan dalam prediksi curah hujan berkat kemampuannya dalam menangani dataset 

yang kompleks (Jasman et al., 2022; Pahlevi et al., 2024). Gradient boosting dikenal efektif 

meningkatkan kinerja model melalui pendekatan ensemble yang iteratif (Ananda et al., 2024; 

Azhari & Hidajat, 2024; Hastuti & Budiman, 2024; Putri & Arianto, 2024; Sari et al., 2020). 

Sementara CatBoost unggul dalam mengelola fitur kategorikal dan mencegah overfitting 

melalui ordered boosting (Irfannandhy et al., 2024). Berbagai metode machine learning telah 

diterapkan untuk menangani kompleksitas data iklim, khususnya dalam prediksi curah hujan.  

Istianto et al. (2024) menggunakan algoritma CatBoost untuk memprediksi curah hujan 

dengan dataset "Rain in Australia," yang mencakup 23 atribut dan lebih dari 145.000 data 

observasi. Penelitian ini menonjolkan kemampuan CatBoost dalam menangani fitur 

kategorikal, mencegah overfitting, dan memproses data besar. Sehingga menghasilkan akurasi 

hingga 94,22% setelah melalui tahapan pembersihan data, penyeimbangan kelas, seleksi fitur, 

dan encoding. Meskipun CatBoost terbukti sangat efektif, penelitian ini tidak menerapkan 

algoritma tersebut dalam kerangka ensemble. Selain itu, penelitian ini berfokus pada klasifikasi 

curah hujan secara biner tanpa mengelompokkan intensitas curah hujan ke dalam kategori 

spesifik seperti tanpa hujan, hujan ringan, hujan sedang, hujan lebat, dan hujan ekstrem. 

Penelitian lain, seperti Usman & Sudibyo (2022) menggunakan metode gradient 

boosting, random forest, dan regresi logistik dengan sembilan variabel yang memengaruhi 

curah hujan. Meskipun metode ini mampu memberikan hasil akurasi yang baik dalam 

pengklasifikasian curah hujan secara biner, namun penelitian tersebut tidak memanfaatkan 

penggabungan model dalam kerangka ensemble untuk meningkatkan generalisasi dan stabilitas 

prediksi, terutama pada data meteorologi yang memiliki kompleksitas tinggi. Selain itu, 

minimnya penelitian yang mengelompokkan intensitas curah hujan ke dalam beberapa kategori 

spesifik, yang seharusnya lebih relevan untuk aplikasi praktis seperti mitigasi bencana. 

Metode ensemble seperti voting classifier memberikan keunggulan dalam 

menggabungkan prediksi dari beberapa model untuk meningkatkan stabilitas dan akurasi 

(Bagas et al., 2023; Saputra et al., 2024; Sari et al., 2024). Voting classifier bekerja dengan 

menggabungkan prediksi beberapa algoritma (Husaini et al., 2023; Kusyanti, 2019), sehingga 

hasil akhirnya ditentukan berdasarkan mayoritas suara atau rata-rata skor probabilitas. Dengan 

sifat data meteorologi yang kompleks, pendekatan ini diharapkan dapat memberikan prediksi 

yang lebih andal dibandingkan penggunaan model individu. Meskipun demikian, tinjauan 



Dina Fudhlatina, Fikri Budiman 

53 

literatur menunjukkan bahwa penggunaan kombinasi gradient boosting dan CatBoost dalam 

pendekatan voting classifier belum banyak dieksplorasi, terutama dalam konteks 

pengelompokan intensitas curah hujan ke dalam kategori seperti tanpa hujan, hujan ringan, 

hujan sedang, hujan lebat, dan hujan ekstrem. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengisi celah tersebut dengan menggabungkan gradient 

boosting dan CatBoost dalam kerangka voting classifier untuk meningkatkan akurasi prediksi 

curah hujan. Selain itu, penelitian ini berfokus pada perbandingan kinerja model sebelum dan 

sesudah optimasi hyperparameter menggunakan metrik evaluasi seperti accuracy, presisi, 

recall, f1-score, dan cohen’s kappa, sehingga memberikan analisis yang komprehensif 

mengenai efektivitas pendekatan yang diusulkan. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya 

memberikan kontribusi pada pengembangan model prediksi curah hujan, tetapi juga pada 

penerapan teknologi machine learning dalam mitigasi dampak perubahan iklim di Indonesia. 

 

METODE 

Penelitian ini merupakan studi eksperimental yang bertujuan untuk memberikan 

gambaran sistematis mengenai tahapan-tahapan yang dilakukan dalam proses klasifikasi curah 

hujan. Fokus penelitian utama dalam penelitian ini pada pengoptimalan model ensemble 

dengan voting classifier pada algoritma gradient boosting dan CatBoost. Alur pada penelitian 

ini berdasarkan gambar 1 dimulai dari pengumpulan data, seleksi data, penangannan missing 

value, sampai dilakukannya evaluasi pada tahap terakhir.  

 

 
Gambar 1. Alur penelitian 

 

Data penelitian ini berasal dari BMKG melalui platform online 
(https://dataonline.bmkg.go.id/) dengan total 1.461 data cuaca dari Stasiun Meteorologi 

Ahmad Yani, Semarang, untuk periode 2020–2023. Variabel yang digunakan mencakup suhu 

(Tn, Tx, Tavg), kelembapan relatif (RH_avg), curah hujan (RR), durasi sinar matahari (ss), 

serta kecepatan dan arah angin (ff_x, ff_avg, ddd_x). Curah hujan diukur dalam milimeter 

(mm), kecepatan angin dalam km/jam, dan arah angin dalam derajat. Intensitas harian curah 

hujan dikategorikan sebagai tanpa hujan (0 mm/hari), hujan ringan (0,5–20 mm/hari), hujan 

sedang (20–50 mm/hari), hujan lebat (50–150 mm/hari), dan hujan ekstrem (lebih dari 150 

mm/hari). Pre-processing data melibatkan penanganan nilai yang hilang dengan metode 

imputasi rata-rata, di mana nilai yang tidak tersedia digantikan dengan rata-rata dari nilai-nilai 

yang ada pada fitur tersebut. Outlier dihapus menggunakan metode Rentang Interkuartil (IQR) 

untuk mengurangi kemungkinan bias akibat data yang tidak normal (Hazizah & 

Widiyaningtyas, 2024). 

Tahapan selanjutnya adalah proses penyeimbangan data melalui metode random 

oversampling, bertujuan untuk menghindari bias model terhadap kelas mayoritas dan 

meningkatkan kemampuan model dalam mengenali pola pada kelas minoritas. Selanjutnya, 

pembagian data menggunakan teknik stratified sampling untuk memastikan distribusi kelas 

seimbang, teknik ini penting agar model tidak bias terhadap kelas mayoritas. Berikutnya 

https://dataonline.bmkg.go.id/
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normalisasi fitur, dengan normalisasi model dapat memproses data dengan lebih efisien tanpa 

terpengaruh oleh perbedaan besar antara satu fitur dengan fitur lainnya. 

Tahapan utama penelitian ini adalah pengembangan model menggunakan algoritma 

gradient boosting dan CatBoost. Model baseline untuk kedua algoritma dilatih tanpa optimasi 

hyperparameter. Untuk meningkatkan kinerja, dilakukan optimasi parameter seperti yang 

ditunjukkan pada tabel 1. Pada gradient boosting, parameter yang diuji mencakup 

n_estimators, learning_rate, max_depth, min_samples_split, subsample, dan 

min_samples_leaf. Sementara itu, parameter optimasi pada CatBoost meliputi iterations, 

learning_rate, depth, l2_leaf_reg, bagging_temperature, dan border_count, yang disesuaikan 

untuk memperoleh konfigurasi optimal dan meningkatkan performa model. 

 

Tabel 1. Optimasi parameter 

Model Parameter Value Model Parameter Value 

Gradient 

Boosting 

n_estimators [100, 

200, 

300] 

CatBoost 

iterations [1000] 

learning_rate [0.05, 

0.1, 0.2] 

learning_rate [0.1] 

max_depth [3, 5, 7] depth [7] 

min_samples_split 
 

[2, 5, 

10] 

l2_leaf_reg [7] 

subsample [0.8, 

1.0] 

bagging_temperature [2] 

Min_sample_leaf [1,2] Border_count [128] 

 

Gradient boosting dan CatBoost digabungkan menggunakan teknik soft voting ensemble 

untuk meningkatkan akurasi dan mengurangi variasi prediksi. Evaluasi model dilakukan 

dengan beberapa metrik: accuracy untuk mengukur persentase prediksi benar, precision untuk 

mengevaluasi keakuratan prediksi positif, recall untuk mengukur kemampuan model dalam 

mendeteksi semua kasus positif, f1-score untuk mengevaluasi keseimbangan antara precision 

dan recall, serta cohen’s kappa untuk menilai kesepakatan prediksi model dengan kenyataan, 

terutama pada dataset kompleks atau tidak seimbang. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil 

Proses penelitian dimulai dengan tahap preprocessing dengan penghapusan kolom 

“Date”. Kolom ini dianggap kurang relevan karena data tanggal tidak secara langsung 

berkontribusi pada pola cuaca yang dapat digunakan untuk prediksi curah hujan. Dataset 

penelitian ini mengandung nilai yang hilang pada beberapa fitur numerik. Untuk mengatasi hal 

ini, nilai yang hilang diimputasi menggunakan rata-rata (mean) dari masing-masing kolom, 

guna menjaga konsistensi dan menghindari bias signifikan pada distribusi data.  

 

Tabel 2.  Distribusi data outlier 
Keterangan Jumlah Data 

Jumlah baris sebelum menghapus outlier 1461 

Jumlah baris setelah menghapus outlier 1363 

 

Proses pembersihan data dilakukan dengan menghilangkan outlier untuk meningkatkan 

kualitas data yang akan digunakan dalam pemodelan. Berdasarkan tabel 2, jumlah baris data 
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awal sebelum penghapusan outlier adalah 1.461. Setelah proses identifikasi dan penghapusan 

outlier, jumlah baris data yang tersisa menjadi 1.363. Penghapusan ini bertujuan untuk 

mengurangi pengaruh data ekstrem yang dapat mengganggu kinerja model. 

Tabel 3 menunjukkan distribusi kelas curah hujan sebelum dan sesudah proses 

penyeimbangan data. Untuk mengatasi data yang tidak seimbang menggunakan teknik random 

oversampling, yang bertujuan untuk meningkatkan jumlah data pada kelas minoritas hingga 

setara dengan kelas lainnya. Setelah proses penyeimbangan data, dataset dibagi menjadi 80% 

untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian menggunakan metode stratified sampling, yang 

memastikan distribusi kelas tetap konsisten di kedua subset. Selanjutnya, fitur numerik 

dinormalisasi menggunakan StandardScaler. Proses standardisasi ini bertujuan untuk 

mengubah nilai fitur numerik menjadi skala standar dengan rata-rata 0 dan deviasi standar 1. 

Langkah ini penting untuk memastikan bahwa algoritma machine learning yang sensitif 

terhadap skala data, seperti gradient boosting dan CatBoost, dapat bekerja secara optimal tanpa 

bias yang disebabkan oleh perbedaan skala antar fitur.  

 

Tabel 3. Distribusi kelas curah hujan sebelum dan sesudah oversampling 

Kategori Curah Hujan Sebelum Oversampling Setelah Oversampling 

Tanpa Hujan 416 454 

Hujan Ringan 454 454 

Hujan Sedang 107 454 

Hujan Lebat 22 454 

Hujan Ekstrem 364 454 

 

Pengembangan model pada penelitian ini dilakukan dengan menggunakan algoritma 

gradient boosting dan CatBoost, dengan fokus pada optimasi hyperparameter untuk 

meningkatkan performa model. Pada gradient boosting, optimasi hyperparameter dilakukan 

menggunakan GridSearchCV, sebuah teknik pencarian grid yang menguji kombinasi nilai 

hyperparameter secara menyeluruh berdasarkan metrik evaluasi tertentu. Proses optimasi 

hyperparameter pada gradient boosting mencakup beberapa parameter terbaik dengan rentang 

nilai sebagai berikut: n_estimators [200] untuk menentukan jumlah pohon keputusan, 

learning_rate [0.2] ntuk mengontrol kontribusi tiap pohon terhadap pembaruan model, 

Max_depth [7] untuk menangkap kompleksitas data tanpa overfitting, Min_samples_split [5] 

mengatur jumlah minimum sampel untuk membagi simpul, subsample [1.0], Min_sample_leaf 

[2] memastikan setiap daun pohon dapat memprediksi meskipun dengan dataset kecil. 

 

Tabel 4. Classification report 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score Cohen’s 

Kappa 

Gradient Boosting 75,99% 0,76 0,76 0,75 0,7599 

CatBoost 85,68% 0,86 0,86 0,86 0,8210 

Optimasi (Gradient Boosting + 

CatBoost) 

87,89% 0,88 0,88 0,88 0,8486 

 

Tabel 4 merupakan classification report dari hasil evaluasi perbandingan antara tiga 

model dalam prediksi curah hujan. Pada metrik accuracy, gradient boosting menunjukkan 

performa awal dengan accuracy model 75,99%, sementara CatBoost memberikan peningkatan  

hingga 85,68%. Setelah optimasi dan menggunakan pendekatan ensemble antara kedua model, 

accuracy model meningkat menjadi 87,89%. Selain itu, hasil terbaik pada metrik precision, 

recall, f1-score, dan cohen’s kappa dicapai oleh model optimasi dan menggunakan pendekatan 

ensemble kedua model. Secara keseluruhan, optimasi hyperparameter dan metode ensemble 
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gradient boosting dengan CatBoost memberikan hasil yang lebih baik di semua metrik, 

menunjukkan bahwa kombinasi kedua model ini dengan optimasi mampu meningkatkan 

akurasi dan konsistensi prediksi.  

 

 
Gambar 2. Confusion matrix 

 

Gambar 2 merupakan confusion matrix dari performa model Gradient Boosting (GB), 

CatBoost, dan model optimasi (GB + CatBoost) dapat dibandingkan secara mendetail. Model 

GB memiliki beberapa kelemahan, terutama pada kategori "Hujan Ekstrem" dan "Tanpa 

Hujan". Untuk kategori "Hujan Ekstrem," model ini memiliki 56 prediksi True Positives (TP) 

namun menghasilkan 31 False Positives (FP) dan 17 False Negatives (FN), yang 

mengindikasikan banyaknya kesalahan dalam mendeteksi kelas ini. Demikian pula, untuk 

kategori "Tanpa Hujan," model menghasilkan 67 TP tetapi dengan 28 FP dan 24 FN, 

menunjukkan kesalahan signifikan. Model CatBoost memperlihatkan peningkatan performa 

dengan jumlah FP dan FN yang lebih rendah dibandingkan GB.  

Pada kategori "Hujan Ekstrem," CatBoost menghasilkan 67 TP dengan hanya 24 FP 

dan 15 FN, sementara untuk kategori "Hujan Ringan," model ini mencatat 68 TP dengan 15 FP 

dan 16 FN, menunjukkan pengurangan kesalahan yang cukup signifikan. Selain itu, kategori 

"Hujan Lebat" diprediksi dengan sangat baik, menghasilkan 90 TP tanpa FN pada semua 

model. Model optimasi (GB + CatBoost) memberikan hasil terbaik dengan pengurangan FP 

dan FN di hampir semua kategori. Pada kategori "Hujan Ekstrem," model ini menghasilkan 74 

TP dengan 17 FP dan hanya 10 FN, sementara pada kategori "Hujan Ringan," model mencatat 

69 TP dengan 12 FP dan 12 FN. Kategori "Tanpa Hujan" juga menunjukkan peningkatan, 

dengan 76 TP, 14 FP, dan hanya 8 FN. Dengan hasil ini, model optimasi (GB + CatBoost) 

memberikan performa yang paling konsisten dan akurat dibandingkan kedua model lainnya. 

 

Pembahasan 

Pada penelitian ini, kombinasi algoritma GB dan CatBoost dengan pendekatan Voting 

Classifier menunjukkan kinerja yang lebih unggul dibandingkan penerapan masing-masing 

model secara individu. Pemilihan algoritma GB dan CatBoost didasarkan pada keunggulan 
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keduanya dalam menangani data yang kompleks. GB efektif dalam mengurangi dampak outlier 

dan mampu menangani hubungan non-linear antara variabel input dan output. Sementara itu, 

CatBoost unggul dalam penanganan data kategorikal karena otomatis mengubah data menjadi 

format numerik, serta lebih stabil dalam menghindari overfitting, yang membuat CatBoost 

cocok untuk prediksi curah hujan. 

Metode voting classifier menggabungkan kekuatan masing-masing model, sehingga 

dapat memanfaatkan keunggulan GB dalam menangani kesalahan prediksi sebelumnya dan 

kemampuan CatBoost dalam memberikan hasil yang lebih stabil. Setelah optimasi 

hyperparameter menggunakan teknik GridSearchCV, model ensemble ini mampu mencapai 

akurasi 87,89%, menunjukkan peningkatan dibandingkan dengan akurasi model baseline GB 

75,99% dan CatBoost 85,68%. Peningkatan akurasi ini menunjukkan bahwa teknik ensemble 

dapat mengoptimalkan performa model dan memberikan prediksi curah hujan yang lebih 

akurat. Berdasarkan model terbaik yaitu kombinasi algoritma GB dan CatBoost dengan 

pendekatan Voting Classifier, hasil prediksi sesuai dengan data aktual mencakup berbagai 

kategori curah hujan aktual dan prediksi model, mencakup berbagai kategori seperti : tanpa 

hujan, hujan ringan, hujan lebat, dan hujan ekstrem. Dengan fitur input, Tn: 24.8, Tx: 32.3, 

Tavg: 28.1, RH_avg: 78.0, ss: 7.6, ff_x: 5.0, ddd_x : 350.0, dan ff_avg: 2.0, model memprediksi 

kategori curah hujan sebagai hujan ekstrem dengan prediksi model sesuai dengan data actual. 

Kolom actual menunjukkan data curah hujan actual dengan kategori seperti hujan ekstrem, 

hujan lebat, tanpa hujan, dan hujan ringan, sedangkan kolom predicted menunjukkan hasil 

prediksi dari model. Jika prediksi model sesuai dengan data aktual, maka mempresentasikan 

performa model yang sangat baik pada data uji. 

Penelitian sebelumnya umumnya hanya menggunakan algoritma GB dan CatBoost 

secara terpisah tanpa menggabungkan keduanya dalam kerangka ensemble untuk 

meningkatkan akurasi model. Misalnya, beberapa studi seperti yang dilakukan oleh Usman & 

Sudibyo (2022) menggunakan regresi logistik, random forest, dan GB untuk memprediksi 

curah hujan berdasarkan sembilan variabel cuaca. Namun masih memiliki keterbatasan pada 

evaluasi model individu tanpa eksplorasi penggabungan algoritma untuk meningkatkan 

kinerja. Penelitian lain, seperti yang dilakukan oleh Istianto et al. (2024), hanya menggunakan 

algoritma GB dan CatBoost secara individu tanpa menggabungkan algoritma tersebut dalam 

kerangka ensemble untuk lebih meningkatkan akurasi model. Dengan pendekatan klasifikasi, 

penelitian ini memberikan kontribusi dalam menggabungkan kedua algoritma melalui teknik 

soft voting, yang terbukti meningkatkan stabilitas dan akurasi model. Selain itu, optimasi 

hyperparameter menggunakan GridSearchCV memastikan bahwa model beroperasi pada 

konfigurasi optimal, yang berkontribusi pada peningkatan akurasi. 

Penelitian kami menunjukkan hasil baik dalam peningkatan akurasi prediksi curah hujan, 

melalui optimasi hyperparameter dan kombinasi algoritma GB dengan CatBoost dalam 

kerangka voting classifier. Namun, ada beberapa batasan, seperti penggunaan data hanya dari 

satu stasiun meteorologi. Penelitian mendatang disarankan menguji lokasi lain untuk mengukur 

generalisasi model, menggunakan kombinasi ensemble lebih kompleks seperti stacking, atau 

integrasi dengan deep learning seperti LSTM untuk menangani data temporal. Feature 

selection juga penting untuk memfokuskan model pada fitur relevan. Model ini berpotensi 

mendukung sistem peringatan dini, pengelolaan air, dan mitigasi bencana melalui prediksi 

cuaca yang lebih akurat. 

 

 

SIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi GB dan CatBoost dengan pendekatan 

voting classifier berhasil meningkatkan akurasi prediksi curah hujan, dengan hasil prediksi 

yang lebih. Accuracy prediksi curah hujan dari baseline 75,99% (GB) dan 85,68% (CatBoost) 
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menjadi 87,89% setelah optimasi hyperparameter dan penerapan ensemble. Teknik soft voting 

dan optimasi hyperparameter berkontribusi dalam meningkatkan stabilitas dan accuracy 

klasifikasi curah hujan, hal ini bermanfaat untuk aplikasi seperti sistem peringatan dini cuaca 

dan mitigasi bencana. Meskipun penelitian ini terbatas pada data dari satu stasiun meteorologi, 

penelitian ini membuka peluang pengembangan lebih lanjut, seperti penggunaan metode 

ensemble lebih kompleks seperti stacking atau integrasi dengan model deep learning (LSTM) 

untuk menangani ketergantungan temporal. 
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