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ABSTRACT 
Mountain climbing activities are highly in�luenced by dynamic weather conditions; 

therefore, a system capable of accurately predicting daily weather is essential. This study focuses 
on comparing the performance of two machine learning algorithms — Support Vector Regression 
(SVR) and Extreme Gradient Boosting (XGBoost) — in developing a daily weather prediction 
system. Weather data were obtained from the Meteorology, Climatology, and Geophysics Agency 
(BMKG) with parameters including minimum temperature, maximum temperature, average 
temperature, humidity, rainfall, solar radiation, maximum wind speed, and wind direction. The 
research stages include data collection, preprocessing, model training using SVR and XGBoost, 
and performance evaluation using Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), 
Accuracy, and R² metrics. The results show that the SVR algorithm performs better than XGBoost 
in predicting daily weather data, particularly for temperature and humidity variables, with more 
stable accuracy across various observation stations. 

Keywords : Weather Prediction, SVR, XGBoost. 

 

ABSTRAK 
Aktivitas pendakian gunung sangat dipengaruhi oleh kondisi cuaca yang berubah 

secara dinamis, sehingga diperlukan sistem yang mampu memprediksi cuaca harian secara 
akurat. Penelitian ini berfokus pada perbandingan performa dua algoritma machine learning, 
yaitu Support Vector Regression (SVR) dan Extreme Gradient Boosting (XGBoost), dalam 
membangun sistem prediksi cuaca harian. Data cuaca diperoleh dari Badan Meteorologi, 
Klimatologi, dan Geo�isika (BMKG) dengan parameter suhu minimum, suhu maksimum, suhu 
rata-rata, kelembapan, curah hujan, penyinaran matahari, kecepatan angin maksimum, dan 
arah angin maksimum. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan dan pra-pemrosesan data, 
pelatihan model menggunakan SVR dan XGBoost, serta evaluasi performa dengan metrik Mean 
Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), Accuracy, dan R². Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa algoritma SVR memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan 
XGBoost dalam memprediksi data cuaca harian, khususnya pada variabel suhu dan 
kelembapan, dengan tingkat akurasi yang lebih stabil di berbagai stasiun pengamatan. 

Kata kunci : Prediksi cuaca, SVR, XGBoost.  

 

PENDAHULUAN 
Aktivitas pendakian gunung merupakan salah satu kegiatan wisata alam yang 

banyak diminati di Indonesia, khususnya di wilayah Pulau Jawa yang memiliki 
sejumlah gunung berapi aktif dan tidak aktif. Namun, kegiatan pendakian ini sangat 
dipengaruhi oleh kondisi cuaca yang berubah-ubah. Wilayah pegunungan memiliki 
karakteristik mikroklimat yang khas, di mana perubahan cuaca dapat terjadi secara 
tiba-tiba, ekstrem, dan sulit diprediksi [4]. Fenomena cuaca buruk seperti hujan deras, 
kabut tebal, serta angin kencang dapat meningkatkan risiko kecelakaan, hipotermia, 
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tersesat, bahkan bencana alam seperti tanah longsor dan banjir bandang. Oleh karena 
itu, ketersediaan informasi cuaca yang akurat, detail, dan mudah dipahami sangat 
penting sebagai dasar pertimbangan sebelum melakukan pendakian [5].  

Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geo�isika (BMKG) telah menyediakan 
data cuaca terbuka yang dapat diakses oleh publik [6]. Akan tetapi, data tersebut 
masih bersifat umum dan belum secara langsung diterjemahkan menjadi informasi 
praktis berupa rekomendasi pendakian pada tiap gunung. Padahal, kondisi cuaca 
antar gunung di Pulau Jawa dapat sangat berbeda walaupun lokasinya berdekatan. 
Misalnya, saat Gunung Semeru mengalami hujan deras dan kabut tebal, Gunung 
Bromo di waktu yang sama justru dapat berada dalam kondisi cerah dan aman untuk 
didaki [7]. Situasi ini menunjukkan perlunya sistem cerdas yang mampu mengolah 
data cuaca harian berdasarkan hasil prediksi kondisi cuaca untuk menghasilkan 
rekomendasi pendakian yang spesi�ik, kontekstual, dan adaptif terhadap perubahan 
cuaca [8].  

Seiring dengan perkembangan teknologi digital, penerapan metode machine 
learning menjadi solusi potensial untuk membantu proses prediksi serta klasi�ikasi 
data cuaca. Berbagai algoritma telah digunakan dalam bidang klimatologi modern, 
salah satunya adalah Support Vector Regression (SVR) dan Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost), yang terbukti efektif menghasilkan prediksi akurat pada kasus-kasus 
kompleks [9][10][11]. Kedua algoritma ini mampu mengolah data historis cuaca dari 
BMKG dan mengklasi�ikasikan kondisi pendakian menjadi kategori tertentu seperti 
“layak” atau “tidak layak” [12]. Hasil klasi�ikasi tersebut dapat dimanfaatkan oleh 
pendaki sebagai acuan pengambilan keputusan, sekaligus mendukung pengelolaan 
kawasan konservasi serta mitigasi risiko bencana di wilayah pegunungan [13].  

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini difokuskan pada 
perbandingan performa algoritma Support Vector Regression (SVR) dan Extreme 
Gradient Boosting (XGBoost) dalam memprediksi data cuaca harian untuk 
menghasilkan sistem klasi�ikasi kelayakan pendakian gunung di Pulau Jawa. Dengan 
adanya sistem rekomendasi berbasis prediksi cuaca ini, diharapkan pendaki dapat 
memperoleh alternatif pilihan gunung yang lebih aman sesuai dengan kondisi cuaca 
terkini. Selain itu, sistem ini juga berperan dalam mendukung pengembangan 
pariwisata berkelanjutan serta peningkatan keselamatan aktivitas pendakian.  

 
METODE PENELITIAN   

Support Vector Regression (SVR) merupakan algoritma supervised learning 
yang digunakan untuk memprediksi nilai numerik atau kontinu dengan menerapkan 
konsep yang serupa dengan Support Vector Machine (SVM) [14]. Tujuan utama SVR 
adalah menentukan hyperplane yang paling sesuai untuk memodelkan data, sehingga 
sebanyak mungkin titik data berada dalam batas toleransi tertentu. Berbeda dengan 
metode regresi konvensional yang berusaha meminimalkan selisih antara nilai aktual 
dan prediksi, SVR fokus pada menyesuaikan hyperplane terbaik di dalam margin 
toleransi yang telah ditetapkan, sehingga prediksi berada dalam jarak yang dapat 
diterima dari hyperplane [15].  
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Hyperplane adalah garis yang memisahkan kelas data dalam ruang dengan 
dimensi lebih tinggi daripada dimensi aslinya. Dalam Support Vector Regression, 
hyperplane digunakan untuk memperkirakan nilai target yang bersifat kontinu, dan 
titik-titik data yang paling dekat dengan hyperplane disebut sebagai support vector 

Dalam penerapan metode algoritma Support Vector Regression (SVR), 
hypreplane tersebut dapat dide�inisikan sebagai fungsi regresi dengan persamaan 
sebagai berikut [16]. 

𝑦𝑦� = 𝑤𝑤𝑇𝑇 𝜙𝜙(𝑥𝑥) + 𝑏𝑏 (2.1) 
Keterangan: 
𝑤𝑤 = bobot dari fitur 
𝑥𝑥 = nilai input fitur 
𝑏𝑏 = bias yang menggeser hyperlane 
𝑦𝑦� = hasil dari perhitungan 

Selanjutnya kita wajib menentukan jenis kernel yang akan digunakan. Kernel 
merupakan sekumpulan fungsi matematika yang menerima data sebagai masukan 
lalu mentransformasikannya ke dalam bentuk lain sesuai kebutuhan. Fungsi kernel 
berperan penting dalam membantu menemukan hyperplane pada ruang berdimensi 
lebih tinggi. Beberapa jenis kernel yang umum digunakan dalam SVR antara lain 
kernel RBF, kernel sigmoid, kernel polinomial, dan kernel Gaussian [15]. Untuk kernel 
yang digunakan adalah kernel Radial Basis Function (RBF) dengan fungsi sebagai 
berikut 

𝐾𝐾�𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝑥𝑥𝑗𝑗� = exp �−𝛾𝛾 ��𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑗𝑗��
2
� (2.2) 

 Keterangan: 
𝐾𝐾�𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑗𝑗� = nilai kernel antara dua titik data 

��𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑗𝑗�� = jarak euclidean 
𝛾𝛾 = parameter kernel yang mengontrol seberapa jauh pengaruh satu data terhadap 
data lain 

Setelah mencari kernel, maka digunakan persamaan prinsip structural risk 
minimization dalam SVR dengan tujuan memperoleh vektor bobot dan bias yang 
membentuk model dengan kesalahan prediksi serendah mungkin. Fungsi objektif 
yang digunakan adalah. 

min
1
2
�|𝑤𝑤|�

2
+ 𝐶𝐶�(𝜀𝜀𝜀𝜀 +  𝜀𝜀𝑘𝑘∗)

𝑛𝑛

𝑖𝑖 =1

(2.3) 

Keterangan:  
ϵ = margin toleransi, yaitu batas kesalahan yang masih dapat diterima tanpa dihitung 
sebagai error 
C = parameter regularisasi, mengontrol keseimbangan antara kerataan model dengan 
penalti terhadap error 
𝜀𝜀𝜀𝜀  = variabel slack (slack variable) untuk error data yang jatuh di atas batas margin ϵ 
𝜀𝜀𝑘𝑘∗ = variabel slack untuk error data yang jatuh di bawah batas margin ϵ  
Dengan kendala sebagai berikut [16].  

𝑦𝑦𝑖𝑖 −  𝑤𝑤𝑇𝑇 𝜙𝜙(𝑥𝑥) + 𝑏𝑏 ≤  𝜖𝜖 + 𝜀𝜀𝜀𝜀  
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𝑤𝑤𝑇𝑇 𝜙𝜙(𝑥𝑥) + 𝑏𝑏 − 𝑦𝑦𝑖𝑖 ≤  𝜖𝜖 + 𝜀𝜀𝜀𝜀∗ (2.4) 
𝜀𝜀𝜀𝜀, 𝜀𝜀𝜀𝜀∗ ≥ 0 

Keterangan:  
ϵ = margin toleransi, yaitu batas kesalahan yang masih dapat diterima tanpa dihitung 
sebagai error. 

Tahap terakhir untuk melakukan optimasi hasil menggunakan persamaan 
sebagai berikut [17]. 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = �(𝛼𝛼𝑖𝑖 −  𝛼𝛼𝑖𝑖∗)
𝑛𝑛

𝑖𝑖 =1

 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝑥𝑥) + 𝑏𝑏 (2.5) 

Keterangan: 
𝑓𝑓(𝑥𝑥) = Nilai prediksi 
𝛼𝛼𝑖𝑖  = Margin atas dari hyperplane 
𝛼𝛼𝑖𝑖∗ = Margin bawah dari hyperplane 
𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑥𝑥) = Kesamaan antara titik data 
𝑏𝑏 = Nilai Bias 
 
2.2 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) adalah algoritma machine learning 
berbasis ensemble yang mengimplementasikan metode gradient boosting untuk 
membangun model prediksi yang kuat dan efisien. Dikembangkan oleh Tianqi Chen dan Carlos 
Guestrin padatahun 2016, XGBoost dirancang untuk menangani dataset besar dan 
kompleks dengan meningkatkan kecepatan dan akurasi model melalui optimasi paralel 
dan regularisasi pohon keputusan. Algoritma ini telah digunakan secara luas dalam 
berbagai kompetisi machine learning dan aplikasi industri karena kemampuannya 
dalam menghasilkan model yang akurat dan dapat diinterpretasikan [18]. 

Metode XGBoost menjalankan proses pembelajaran dengan menyusun 
beberapa pohon keputusan secara berurutan, sehingga setiap pohon selanjutnya 
berupaya memperbaiki kesalahan pohon sebelumnya. 

Pada setiap iterasi, model XGBoost membangun pohon keputusan yang 
mengoptimalkan fungsi loss. Fungsi loss yang umum digunakan adalah sebagai berikut 
[19].  

𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂 = �𝑙𝑙(𝑦𝑦𝑖𝑖 ,𝑦𝑦𝚤𝚤�) 
𝑛𝑛

𝑖𝑖 =1

+ � 𝛺𝛺(𝑓𝑓𝑘𝑘) 
𝐾𝐾

𝑘𝑘 =1

 (2.6) 

Keterangan:  
𝑙𝑙(𝑦𝑦𝑖𝑖 ,𝑦𝑦𝚤𝚤�) = loss yang mengukur selisih antara nilai aktual dan prediksi 
𝛺𝛺(𝑓𝑓𝑘𝑘) = regularisasi pohon keputusan ke-k 
𝑛𝑛 = jumlah data 
𝐾𝐾 = Jumlah decision tree 

Fungsi regularisasi pada XGBoost dirumuskan untuk mengendalikan jumlah 
daun dan bobot pada setiap pohon keputusan, sehingga model tidak menjadi terlalu 
kompleks. 
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𝛺𝛺(𝑓𝑓𝑘𝑘) =  𝛾𝛾𝛾𝛾 + 
1
2

 𝜆𝜆�𝑤𝑤𝑗𝑗2
𝑇𝑇

𝑗𝑗=1

 (2.7) 

𝑇𝑇 = Jumlah leaf  
𝑤𝑤𝑗𝑗 = bobot prediksi pada leaf 
𝛾𝛾 = penalti untuk menambah jumlah leaf 
𝜆𝜆 = regularisasi L2 untuk mencegah bobot terlalu besar 

Prediksi akhir XGBoost adalah hasil penjumlahan dari semua pohon 
keputusan yang telah dibangun, sehingga model dapat memperbaiki kesalahan secara 
bertahap [20]. 

𝑦𝑦𝚤𝚤� = � 𝑓𝑓𝑘𝑘(xi),   𝑓𝑓𝑘𝑘  ∈  𝐹𝐹
𝐾𝐾

𝑘𝑘 =1

 (2.8) 

𝑦𝑦𝚤𝚤�  = nilai prediksi untuk data ke-𝑖𝑖 
𝑓𝑓𝑘𝑘(xi) = output dari pohon keputusan 
𝐹𝐹 = himpunan semua pohon keputusan yang dapat dibangun 
𝐾𝐾 = jumlah pohon keputusan yang digunakan dalam model 
 
Klasi�ikasi Thresold 

Threshold atau ambang batas adalah istilah yang digunakan dalam berbagai 
bidang, seperti �isika, ekonomi, teknologi, hingga psikologi, yang merujuk pada batas 
tertentu yang harus dicapai untuk memicu suatu proses, menghasilkan efek, atau 
mencapai hasil tertentu. Dalam praktiknya, threshold berfungsi sebagai pengukur 
kriteria untuk menentukan apakah suatu kondisi memenuhi syarat, sebagai alat 
pengendalian risiko dalam manajemen, serta sebagai pemicu aksi yang dapat 
memulai suatu proses otomatis. Selain itu, threshold juga membantu 
menyederhanakan analisis dengan cara mengabaikan data yang terlalu kecil atau 
tidak signi�ikan sehingga fokus dapat diarahkan pada informasi yang lebih penting.  

Meskipun memiliki peran penting, penggunaan threshold tidak terlepas dari 
masalah. Penentuan ambang batas yang tidak akurat dapat menyebabkan hasil yang 
menyimpang, sedangkan sifatnya yang kaku membuat threshold kurang �leksibel 
terhadap perubahan kondisi. Kesalahpahaman juga dapat muncul jika tidak ada 
kejelasan mengenai cara penetapan ambang batas. Lebih jauh, ketergantungan 
berlebihan pada threshold berisiko mengabaikan faktor lain yang relevan, sementara 
proses kalibrasi untuk menemukan nilai threshold yang ideal sering kali rumit dan 
memerlukan waktu, terutama saat berhadapan dengan data yang kompleks [21]. 
Berikut ambang batas kelayakan pendakian untuk mengukur akurasi. 

Tabel 1 Tabel Kelayakan Pendakian 

Variabel LAYAK TIDAK LAYAK 

Suhu Minimum > 8°C ≤ 8°C 
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Suhu Maksimum < 35°C ≥ 35°C 

Suhu Rata-rata 10°C – 30°C ≤10°C atau ≥30°C 

Kelembapan Rata-rata 40% – 95% <40% atau >95% 

Curah Hujan Harian < 50 mm/hari ≥ 50 mm/hari 

Lama Penyinaran Matahari > 1.5 jam/hari ≤ 1.5 jam/hari 

Kecepatan Angin Maksimum < 20 km/jam ≥ 20 km/jam 

Rata-rata Kecepatan Angin <10 km/jam ≥ 10 km/jam 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN  
Hasil SVR 

Setelah dilakukannya 7 percobaan hasil evaluasi dari algoritma Support 
Vector Regression (SVR) menunjukkan performa yang stabil dan akurat dalam 
memprediksi data cuaca harian di berbagai stasiun. Berdasarkan serangkaian 
percobaan yang dilakukan, kon�igurasi parameter terbaik diperoleh pada percobaan 
ke-6, yaitu dengan nilai C = 100, ε = 0.01, dan γ = 0.001. Berikut hasil evaluasi yang 
didapat terhadap 14 dataset stasiun pada Tabel 2. 

Tabel 2 Rata-rata Hasil Evaluasi SVR 14 Stasiun 

Lokasi Stasiun MAE RMSE Akurasi 𝑹𝑹𝟐𝟐 

Pasuruan 0.193 0.233 99.5% 0.996 

Kertajati 0.197 0.267 99.7% 0.998 

Citeko 0.156 0.196 99.8% 0.996 

Banyuwangi 0.127 0.175 99.8% 0.997 

Dhoho 0.330 0.553 99.3% 0.994 
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Sleman 0.141 0.183 99.7% 0.998 

Bandung 0.200 0.238 99.7% 0.997 

Banjarnegara 0.191 0.220 99.8% 0.964 

Maritim Serang 0.195 0.267 99.9% 0.997 

Jawa Barat 0.201 0.237 99.8% 0.997 

Malang 0.133 0.176 99.8% 0.998 

Maritim Tegal 0.167 0.218 99.8% 0.998 

Nganjuk 0.203 0.245 99.8% 0.995 

Jawa Tengah 0.191 0.249 99.5% 0.998 

 
Model SVR dengan parameter tersebut memberikan hasil prediksi yang konsisten 
dengan nilai kesalahan yang relatif rendah serta akurasi yang tinggi pada sebagian 
besar variabel cuaca, seperti suhu dan kelembapan. Hasil ini menunjukkan bahwa SVR 
efektif digunakan untuk menangani pola data cuaca yang bersifat nonlinier dan 
ber�luktuasi. 
 
Hasil XGBoost 

Berdasarkan dilakukannya 17 percobaan pada algoritma Extreme Gradient 
Boosting (XGBoost), hasil evaluasi menunjukkan performa yang kompetitif namun 
sedikit di bawah SVR dalam hal kestabilan prediksi antar stasiun. Parameter terbaik 
diperoleh pada percobaan ke-10, dengan kon�igurasi learning_rate = 0.01, 
n_estimators = 1200, max_depth = 4, min_child_weight = 1, subsample = 0.9, 
colsample_bytree = 0.9, gamma = 0, reg_alpha = 0, dan reg_lambda = 1. Berikut 
hasil evaluasi yang didapat terhadap 14 dataset stasiun pada Tabel 3. 

Tabel 1 Rata-rata Hasil Evaluasi XGBoost 14 Stasiun 

Lokasi Stasiun MAE RMSE Akurasi 𝑹𝑹𝟐𝟐 

Pasuruan 0.291 0.654 99.3% 0.980 

Kertajati 0.295 0.857 99.4% 0.976 
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Citeko 0.333 0.824 99.3% 0.973 

Banyuwangi 0.218 0.563 99.3% 0.982 

Dhoho 0.937 2.232 96.6% 0.863 

Sleman 0.322 1.064 99.2% 0.966 

Bandung 0.270 0.539 99.7% 0.978 

Banjarnegara 0.339 0.681 99.7% 0.955 

Maritim Serang 0.312 0.603 99.3% 0.965 

Jawa Barat 0.486 0.809 98.8% 0.942 

Malang 0.275 0.818 99.5% 0.961 

Maritim Tegal 0.255 0.752 99.3% 0.978 

Nganjuk 0.369 0.753 99.5% 0.980 

Jawa Tengah 0.291 0.742 99.1% 0.979 

 
Dengan parameter tersebut, XGBoost mampu menghasilkan prediksi dengan tingkat 
akurasi tinggi, terutama pada variabel curah hujan dan penyinaran. Namun, 
dibandingkan dengan SVR, XGBoost memiliki sedikit penurunan performa pada 
variabel kecepatan angin rata-rata (FF_AVG), yang menunjukkan bahwa model ini 
kurang optimal dalam menangani �luktuasi ekstrem pada data tersebut. 
 
KESIMPULAN 

Hasil pengujian model menunjukkan bahwa algoritma Support Vector 
Regression (SVR) secara konsisten memberikan performa yang lebih baik 
dibandingkan dengan XGBoost pada hampir seluruh stasiun yang diuji. Berdasarkan 
hasil evaluasi menggunakan metrik Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square 
Error (RMSE), akurasi, dan koe�isien determinasi (R²), model SVR menunjukkan nilai 
eror yang lebih rendah dan tingkat akurasi yang lebih tinggi secara keseluruhan. 

Nilai MAE dan RMSE yang diperoleh SVR umumnya berada pada kisaran 0,12 
hingga 0,33 dan 0,17 hingga 0,55, sementara XGBoost memiliki kisaran eror yang 
lebih tinggi, yaitu 0,21 hingga 0,93 untuk MAE dan 0,56 hingga 2,23 untuk RMSE. 
Tingkat akurasi yang dihasilkan SVR berkisar antara 99,3% hingga 99,9%, sedangkan 
XGBoost sedikit lebih rendah dengan kisaran 96,6% hingga 99,7%. Selain itu, nilai R² 
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SVR berada pada rentang 0,994 hingga 0,998, menunjukkan kemampuan model yang 
sangat baik dalam menjelaskan variabilitas data target, sementara XGBoost memiliki 
nilai R² yang lebih bervariasi, antara 0,863 hingga 0,982. 
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