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Abstrak. Petir merupakan fenomena atmosfer yang berisiko terhadap 

keselamatan manusia, sistem tenaga listrik, perangkat telekomunikasi, dan 

aktivitas luar ruang. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model estimasi 

potensi petir berbasis pola Electric Field Mill (EFM) menggunakan XGBoost 

dan Bayesian Update. Data EFM diproses melalui tahapan prapemrosesan, 

ekstraksi fitur deret waktu, pembentukan skor potensi, pemodelan XGBoost, 

dan pembaruan probabilitas Bayesian. Fitur yang digunakan meliputi nilai 

medan listrik, perubahan medan listrik, rata-rata bergerak, simpangan baku, 

nilai maksimum absolut, dan kemiringan perubahan sinyal. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa XGBoost memperoleh MAE sebesar 1,673, RMSE 

sebesar 2,108, dan R² sebesar 0,990. Setelah dilakukan Bayesian Update, 

diperoleh MAE sebesar 5,846, RMSE sebesar 7,313, dan R² sebesar 0,882. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa XGBoost memberikan performa estimasi 

terbaik secara numerik, sedangkan Bayesian Update berperan sebagai 

mekanisme pembaruan probabilitas posterior yang lebih konservatif dan 

stabil. Penelitian ini dapat menjadi dasar awal pengembangan sistem 

peringatan dini petir berbasis EFM. 

 

 

Abstract. Lightning is an atmospheric phenomenon that poses risks to human 

safety, power systems, telecommunication devices, and outdoor activities. This 

study aims to develop a lightning potential estimation model based on Electric 

Field Mill (EFM) patterns using XGBoost and Bayesian Update. The EFM 

data were processed through preprocessing, time-series feature extraction, 

potential score generation, XGBoost modeling, and Bayesian probability 

updating. The features used in this study include electric field value, electric 

field variation, moving average, standard deviation, maximum absolute value, 

and signal slope. The experimental results show that XGBoost achieved an 

MAE of 1.673, RMSE of 2.108, and R² of 0.990. After applying Bayesian 

Update, the model obtained an MAE of 5.846, RMSE of 7.313, and R² of 0.882. 

These results indicate that XGBoost provides the best numerical estimation 

performance, while Bayesian Update functions as a more conservative and 

stable posterior probability updating mechanism. This study can serve as an 

initial basis for developing an EFM-based lightning early warning system. 
  

1. PENDAHULUAN 

Petir merupakan fenomena atmosfer yang 

terjadi akibat pelepasan muatan listrik, baik di 

dalam awan, antarawan, maupun antara awan 

dan permukaan tanah. Fenomena ini memiliki 

risiko tinggi terhadap keselamatan manusia, 

sistem tenaga listrik, perangkat telekomunikasi, 

peralatan elektronik, serta aktivitas luar ruang 

[1], [2]. Sambaran petir jenis cloud to ground 

menjadi salah satu jenis yang paling berbahaya 

karena berhubungan langsung dengan objek di 

permukaan tanah. Oleh karena itu, sistem 

estimasi potensi petir yang mampu memberikan 

informasi awal sebelum terjadinya sambaran 

diperlukan sebagai bagian dari upaya mitigasi 

dan peringatan dini, terutama pada area lokal 
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seperti lingkungan kampus, kawasan industri, 

fasilitas kelistrikan, dan area terbuka. 

Salah satu parameter yang dapat digunakan 

untuk mengamati indikasi awal peningkatan 

potensi petir adalah perubahan medan listrik 

atmosfer. Perubahan medan listrik berkaitan 

dengan proses pemisahan dan akumulasi 

muatan listrik di dalam awan konvektif. 

Instrumen yang umum digunakan untuk 

mengukur medan listrik atmosfer di permukaan 

tanah adalah Electric Field Mill (EFM). EFM 

bekerja dengan mengamati perubahan medan 

listrik secara kontinu sehingga pola 

peningkatan, penurunan, fluktuasi, dan 

perubahan tren medan listrik dapat dianalisis 

sebagai indikator awal aktivitas kelistrikan 

atmosfer [3], [4]. Dengan demikian, data EFM 

berpotensi digunakan sebagai dasar dalam 

pengembangan sistem estimasi potensi petir 

berbasis data. 

Pemanfaatan EFM dalam sistem peringatan 

dini petir memiliki keunggulan karena 

pengamatan dilakukan terhadap perubahan 

medan listrik lokal sebelum sambaran terjadi. 

Berbeda dengan sistem deteksi petir yang 

umumnya merekam kejadian setelah pelepasan 

muatan terjadi, EFM dapat digunakan untuk 

membaca pola medan listrik yang muncul 

sebelum kondisi atmosfer mencapai tingkat 

risiko tertentu. Beberapa penelitian 

menunjukkan bahwa fitur berbasis medan 

listrik atmosfer dapat digunakan dalam metode 

peringatan risiko petir melalui proses 

pengolahan sinyal dan ekstraksi fitur deret 

waktu [5], [6]. Fitur seperti nilai medan listrik, 

perubahan nilai antarwaktu, rata-rata bergerak, 

simpangan baku, nilai maksimum, dan 

kemiringan perubahan sinyal dapat 

menggambarkan dinamika medan listrik 

atmosfer yang relevan untuk proses estimasi 

potensi petir. 

Seiring berkembangnya teknologi komputasi, 

metode machine learning mulai banyak 

digunakan dalam sistem prediksi kejadian 

atmosfer. Mostajabi dkk. menunjukkan bahwa 

pendekatan machine learning dapat digunakan 

untuk melakukan nowcasting kejadian petir 

berdasarkan parameter meteorologi permukaan 

[7]. Selain itu, penelitian terkait prediksi 

kondisi atmosfer menggunakan model machine 

learning juga telah dilakukan pada data suhu 

dan parameter cuaca, yang menunjukkan bahwa 

pendekatan berbasis data dapat digunakan 

untuk mempelajari pola nonlinier pada 

fenomena atmosfer [13]. Namun, sebagian 

besar penelitian masih berfokus pada parameter 

meteorologi umum, radar, satelit, atau deteksi 

kejadian petir, sementara pemanfaatan pola 

EFM sebagai sumber utama untuk estimasi 

potensi petir berbasis probabilitas masih perlu 

dikembangkan lebih lanjut. 

Pada penelitian ini, algoritma Extreme 

Gradient Boosting (XGBoost) digunakan 

sebagai model utama untuk mempelajari 

hubungan antara fitur pola EFM dan tingkat 

potensi petir. XGBoost merupakan algoritma 

berbasis gradient boosting decision tree yang 

dirancang untuk menghasilkan model prediktif 

yang efisien, skalabel, dan mampu menangani 

data tabular [10], [11]. Penerapan XGBoost 

dalam tugas prediksi juga telah digunakan pada 

penelitian yang terbit di JITET, sehingga 

pendekatan ini relevan dalam konteks 

pengembangan sistem prediksi berbasis 

informatika dan teknik elektro [14]. 

Meskipun XGBoost mampu menghasilkan 

estimasi awal, kondisi atmosfer bersifat dinamis 

dan memiliki tingkat ketidakpastian yang 

tinggi. Oleh karena itu, keluaran model perlu 

diperkuat dengan pendekatan probabilistik agar 

hasil estimasi tidak hanya berupa nilai prediksi, 

tetapi juga dapat diperbarui berdasarkan bukti 

baru dari data EFM. Bayesian Update 

digunakan sebagai metode pembaruan 

probabilitas dengan menggabungkan 

probabilitas awal atau prior dan informasi baru 

atau likelihood untuk menghasilkan probabilitas 

posterior [15], [16]. Dalam penelitian ini, 

Bayesian Update tidak digunakan untuk 

menggantikan XGBoost, melainkan sebagai 

tahap lanjutan untuk memperbarui probabilitas 

hasil prediksi agar estimasi potensi petir 

menjadi lebih adaptif terhadap perubahan pola 

medan listrik atmosfer. 

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini 

mengusulkan model estimasi potensi petir 

berbasis pola Electric Field Mill menggunakan 

kombinasi XGBoost dan Bayesian Update. Data 

EFM diproses melalui tahapan prapemrosesan, 

ekstraksi fitur deret waktu, pembentukan target 

potensi, pemodelan menggunakan XGBoost, 

serta pembaruan probabilitas menggunakan 

Bayesian Update. Kontribusi utama penelitian 

ini adalah pengembangan kerangka estimasi 

potensi petir yang menggabungkan fitur pola 

medan listrik atmosfer, model prediksi berbasis 
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XGBoost, dan pembaruan probabilitas Bayesian 

dalam satu alur analisis. Hasil penelitian ini 

diharapkan dapat menjadi dasar awal bagi 

pengembangan sistem peringatan dini petir 

berbasis EFM yang lebih sederhana, adaptif, 

dan sesuai untuk pemantauan lokal. 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Electric Field Mill 

Electric Field Mill (EFM) merupakan 

instrumen yang digunakan untuk mengukur 

kuat medan listrik atmosfer di permukaan 

tanah. Prinsip kerja EFM didasarkan pada 

perubahan fluks medan listrik yang diterima 

oleh elektroda sensor akibat proses pembukaan 

dan penutupan secara periodik menggunakan 

rotor atau elektroda berputar. Perubahan fluks 

tersebut menghasilkan sinyal listrik yang dapat 

diolah untuk memperoleh nilai medan listrik 

atmosfer dalam satuan kV/m [3], [4]. Pada 

kondisi cuaca normal, nilai medan listrik 

atmosfer relatif rendah dan stabil. Namun, 

ketika terjadi pembentukan awan konvektif dan 

proses pemisahan muatan di dalam awan, nilai 

medan listrik dapat berubah secara signifikan. 

Dalam konteks peringatan dini petir, EFM 

berperan sebagai sensor yang dapat mengamati 

perubahan medan listrik sebelum terjadinya 

sambaran petir. Data EFM memiliki 

karakteristik deret waktu karena nilai medan 

listrik dicatat secara berurutan berdasarkan 

waktu pengamatan. Pola peningkatan, 

penurunan, fluktuasi, dan perubahan gradien 

sinyal EFM dapat digunakan sebagai indikator 

adanya peningkatan aktivitas kelistrikan 

atmosfer [5], [6]. 

2.2 Ekstraksi Fitur Deret Waktu EFM 

Data EFM mentah umumnya belum dapat 

langsung digunakan sebagai masukan model 

prediksi karena masih berupa deret nilai medan 

listrik terhadap waktu. Oleh sebab itu, 

diperlukan proses ekstraksi fitur untuk 

mengubah sinyal EFM menjadi variabel 

numerik yang lebih informatif. Fitur yang 

digunakan antara lain nilai medan listrik aktual, 

perubahan nilai medan listrik antarwaktu, rata-

rata bergerak, simpangan baku, nilai maksimum 

absolut, dan kemiringan perubahan sinyal 

dalam rentang waktu tertentu. 

Perubahan medan listrik antarwaktu dapat 

digunakan untuk melihat arah dan kecepatan 

perubahan sinyal. Rata-rata bergerak digunakan 

untuk menghaluskan fluktuasi sinyal, 

sedangkan simpangan baku menggambarkan 

variasi medan listrik dalam jendela waktu 

tertentu. Selain itu, fitur kemiringan atau slope 

dapat digunakan untuk mengidentifikasi tren 

peningkatan atau penurunan medan listrik. 

2.3 Extreme Gradient Boosting 

Extreme Gradient Boosting atau XGBoost 

merupakan algoritma machine learning 

berbasis gradient boosting decision tree. 

Algoritma ini bekerja dengan membangun 

sejumlah pohon keputusan secara bertahap, di 

mana setiap pohon baru berusaha memperbaiki 

kesalahan prediksi dari pohon sebelumnya [10]. 

XGBoost dirancang untuk menghasilkan model 

yang efisien, skalabel, dan memiliki 

kemampuan generalisasi yang baik pada data 

tabular [11]. 

Keunggulan XGBoost terletak pada 

penggunaan fungsi objektif yang terdiri atas 

fungsi kerugian dan komponen regularisasi. 

Regularisasi digunakan untuk mengendalikan 

kompleksitas model sehingga risiko overfitting 

dapat dikurangi. Dalam penelitian ini, XGBoost 

digunakan untuk memetakan fitur hasil 

ekstraksi dari data EFM terhadap estimasi awal 

potensi petir. 

Obj =∑𝑙

𝑛

𝑖=1

(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖) +∑𝛺

𝐾

𝑘=1

(𝑓𝑘) (1) 

Pada Persamaan (1), l(yᵢ, ŷᵢ) merupakan 

fungsi kerugian antara nilai aktual dan nilai 

prediksi pada data ke-i, sedangkan Ω(fₖ) 

merupakan komponen regularisasi pada pohon 

ke-k untuk mengendalikan kompleksitas model. 

Secara umum, regularisasi XGBoost dapat 

dinyatakan sebagai Ω(f)=γT+(1/2)λΣⱼ₌₁ᵀwⱼ², 

dengan T sebagai jumlah daun dan wⱼ sebagai 

bobot daun [10]. 

2.4 Bayesian Update 

Bayesian Update merupakan pendekatan 

probabilistik yang digunakan untuk 

memperbarui suatu probabilitas berdasarkan 

informasi atau bukti baru. Konsep utama dalam 

metode Bayesian terdiri atas prior, likelihood, 

dan posterior. Prior merupakan probabilitas 

awal sebelum adanya bukti baru, likelihood 

menunjukkan peluang munculnya bukti 

terhadap suatu kondisi, sedangkan posterior 

merupakan probabilitas akhir setelah informasi 

baru diperhitungkan [15], [16]. 

𝑃(𝐻 ∣ 𝐸)

=
𝑃(𝐸 ∣ 𝐻)𝑃(𝐻)

𝑃(𝐸 ∣ 𝐻)𝑃(𝐻) + 𝑃(𝐸 ∣ ¬𝐻)𝑃(¬𝐻)
 (2) 
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Pada Persamaan (2), P(H|E) merupakan 

probabilitas posterior, P(H) merupakan 

probabilitas awal atau prior, P(E|H) merupakan 

likelihood, P(¬H) merupakan komplemen prior, 

dan P(E|¬H) merupakan peluang bukti ketika 

hipotesis tidak terpenuhi. Bentuk penyebut 

tersebut digunakan sebagai faktor normalisasi 

agar probabilitas posterior tetap berada pada 

rentang 0 sampai 1. Dalam penelitian ini, 

Bayesian Update digunakan untuk 

memperbarui probabilitas estimasi potensi petir 

berdasarkan keluaran XGBoost dan pola fitur 

EFM. 

2.5 Integrasi XGBoost dan Bayesian Update 

Integrasi XGBoost dan Bayesian Update 

dilakukan untuk memperoleh estimasi potensi 

petir yang tidak hanya berbasis prediksi model, 

tetapi juga mempertimbangkan pembaruan 

probabilitas. XGBoost digunakan untuk 

mempelajari hubungan antara fitur EFM dan 

tingkat potensi petir, sedangkan Bayesian 

Update digunakan untuk memperbarui 

probabilitas berdasarkan bukti baru dari pola 

data. Dengan demikian, keluaran akhir model 

berupa nilai probabilitas posterior yang dapat 

dikategorikan menjadi tingkat potensi tertentu, 

seperti rendah, sedang, tinggi, atau ekstrem. 

3. METODE PENELITIAN 

3.1 Rancangan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan 

kuantitatif berbasis pemodelan data untuk 

mengestimasi potensi petir berdasarkan pola 

perubahan medan listrik atmosfer yang 

direpresentasikan melalui data Electric Field 

Mill (EFM). Model yang diusulkan 

menggabungkan algoritma XGBoost sebagai 

model prediksi awal dan Bayesian Update 

sebagai metode pembaruan probabilitas. 

Tahapan penelitian terdiri atas pembentukan 

dataset EFM, prapemrosesan data, ekstraksi 

fitur deret waktu, pembentukan target potensi 

petir, pelatihan model XGBoost, pembaruan 

probabilitas menggunakan Bayesian Update, 

serta evaluasi kinerja model. 

Alur penelitian dimulai dari data EFM yang 

berisi nilai medan listrik atmosfer terhadap 

waktu. Data tersebut diproses untuk 

memperoleh fitur turunan yang 

menggambarkan karakteristik perubahan 

sinyal, seperti perubahan medan listrik 

antarwaktu, rata-rata bergerak, simpangan 

baku, nilai maksimum absolut, dan kemiringan 

perubahan sinyal. Fitur hasil ekstraksi 

digunakan sebagai masukan model XGBoost 

untuk menghasilkan estimasi awal potensi petir. 

Selanjutnya, probabilitas keluaran model 

diperbarui menggunakan Bayesian Update 

sehingga diperoleh probabilitas posterior 

sebagai estimasi akhir. 

3.2 Dataset Penelitian 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini 

merupakan dataset uji berbasis karakteristik 

sinyal EFM. Data disusun dalam bentuk deret 

waktu dengan interval pengamatan satu menit. 

Dataset terdiri atas data pembacaan sensor dan 

fitur hasil pengolahan, meliputi waktu 

pengamatan, nilai ADC 12-bit, tegangan 

mentah, tegangan hasil penyaringan, nilai 

medan listrik dalam satuan kV/m, perubahan 

medan listrik, rata-rata bergerak, simpangan 

baku, nilai maksimum absolut, kemiringan 

perubahan sinyal, skor potensi, probabilitas 

awal XGBoost, probabilitas posterior Bayesian, 

dan kategori potensi petir. 

Data yang digunakan dalam penelitian ini 

tidak dinyatakan sebagai data pengukuran 

lapangan aktual, melainkan sebagai dataset uji 

terstruktur untuk validasi alur prapemrosesan, 

ekstraksi fitur, pemodelan XGBoost, dan 

pembaruan probabilitas Bayesian. Kategori 

potensi pada dataset digunakan sebagai target 

proxy untuk menguji performa metode, bukan 

sebagai label absolut kejadian petir di lapangan. 

3.3 Prapemrosesan Data 

Prapemrosesan dilakukan untuk memastikan 

data siap digunakan dalam proses pemodelan. 

Tahapan prapemrosesan meliputi pemeriksaan 

data kosong, pemeriksaan format waktu, 

penyusunan urutan data berdasarkan waktu, 

serta penyesuaian fitur numerik. Kolom waktu 

digunakan untuk mempertahankan urutan deret 

waktu, sedangkan fitur numerik digunakan 

sebagai variabel masukan model. Untuk 

mengurangi pengaruh perbedaan skala 

antarfitur, beberapa fitur turunan dinormalisasi 

menggunakan pendekatan Min-Max sehingga 

berada pada rentang 0 sampai 1. 

𝑋norm =
𝑋 − 𝑋min

𝑋max − 𝑋min
, 𝑋max ≠ 𝑋min (3) 

Pada Persamaan (3), X_norm merupakan 

nilai hasil normalisasi, X merupakan nilai asli, 

X_min merupakan nilai minimum pada fitur 

tersebut, dan X_max merupakan nilai 

maksimum pada fitur tersebut. Persamaan ini 
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digunakan jika X_max tidak sama dengan 

X_min agar tidak terjadi pembagian dengan 

nol. 

 

3.4 Ekstraksi Fitur EFM 

Ekstraksi fitur dilakukan untuk mengubah 

data EFM dalam bentuk deret waktu menjadi 

variabel numerik yang dapat digunakan oleh 

model prediksi. Fitur utama yang digunakan 

adalah nilai medan listrik atmosfer dalam 

satuan kV/m. Selain itu, digunakan fitur 

perubahan nilai medan listrik antarwaktu untuk 

melihat selisih antara nilai medan listrik pada 

waktu tertentu dengan waktu sebelumnya. 

𝛥𝐸𝑡 = 𝐸𝑡 − 𝐸𝑡−1 (4) 

Pada Persamaan (4), ΔE_t merupakan 

perubahan medan listrik pada waktu ke-t, E_t 

merupakan nilai medan listrik pada waktu ke-t, 

dan E_{t−1} merupakan nilai medan listrik 

pada waktu sebelumnya. Selain perubahan 

antarwaktu, penelitian ini menggunakan fitur 

rata-rata bergerak 5 menit dan 10 menit, 

simpangan baku 5 menit, nilai maksimum 

absolut 10 menit, serta slope 10 menit. 

Fitur-fitur yang digunakan dalam penelitian 

ini meliputi kV_m, Delta_kV_m, MA_5menit, 

MA_10menit, STD_5menit, 

MAXABS_10menit, Slope_10menit, 

Scaled_abs_kV_m, Scaled_abs_Delta, dan 

Scaled_STD_5. Kombinasi fitur tersebut 

digunakan karena mampu merepresentasikan 

besar medan listrik, perubahan mendadak, 

fluktuasi, puncak sinyal, dan tren perubahan 

sinyal EFM. 

3.5 Pembentukan Target Potensi Petir 

Target potensi petir pada penelitian ini 

dibentuk dalam bentuk skor potensi dengan 

rentang 0 sampai 100. Skor ini merupakan 

indeks proxy yang dihitung berdasarkan 

kombinasi beberapa fitur utama hasil 

normalisasi. Fitur yang digunakan dalam 

pembentukan skor meliputi nilai absolut medan 

listrik, nilai absolut perubahan medan listrik, 

simpangan baku 5 menit, nilai maksimum 

absolut 10 menit, dan nilai absolut kemiringan 

10 menit. 
Indeks = 0,42N(|E|) + 0,18N(|ΔE|) + 

0,15N(STD₅) 

+ 0,18N(MAXABS₁₀) + 0,07N(|Slope₁₀|)    (5) 

Potensi_Skor = 100 × Indeks (6) 

Pada Persamaan (5), N(·) menyatakan fungsi 

normalisasi. Persamaan (6) digunakan untuk 

mengonversi nilai indeks menjadi skor potensi 

pada rentang 0 sampai 100. Skor potensi 

digunakan untuk membentuk kategori potensi 

petir, yaitu rendah, sedang, tinggi, dan ekstrem. 

Bobot pada Persamaan (5) digunakan sebagai 

skema pembentukan target proxy berdasarkan 

karakteristik fitur EFM, bukan sebagai formula 

baku potensi petir. Karena target yang 

digunakan merupakan target proxy, kategori 

tersebut tidak dipahami sebagai status resmi 

kejadian petir, melainkan sebagai tingkat 

potensi berdasarkan pola data EFM. 

3.6 Pemodelan Menggunakan XGBoost 

Model XGBoost digunakan untuk 

mempelajari hubungan antara fitur EFM dan 

skor potensi petir. Fitur hasil ekstraksi 

digunakan sebagai variabel masukan, 

sedangkan skor potensi digunakan sebagai 

target prediksi. Data dibagi menjadi data latih 

dan data uji. Data latih digunakan untuk 

membangun model, sedangkan data uji 

digunakan untuk mengevaluasi kemampuan 

model pada data yang tidak digunakan saat 

pelatihan. Model XGBoost menghasilkan nilai 

estimasi awal yang kemudian dikonversi 

menjadi probabilitas potensi petir. 

3.7 Bayesian Update 

Bayesian Update digunakan untuk 

memperbarui probabilitas potensi petir 

berdasarkan probabilitas awal dan bukti baru 

dari pola EFM. Dalam penelitian ini, 

probabilitas awal berasal dari keluaran model 

XGBoost, sedangkan bukti baru 

direpresentasikan oleh fitur atau skor potensi 

yang menunjukkan peningkatan aktivitas 

medan listrik atmosfer. Hasil akhir Bayesian 

Update berupa probabilitas posterior yang 

digunakan sebagai estimasi akhir potensi petir. 

3.8 Evaluasi Model 

Evaluasi dilakukan untuk mengetahui kinerja 

model dalam mengestimasi skor potensi petir. 

Metrik evaluasi yang digunakan adalah Mean 

Absolute Error (MAE), Root Mean Square 

Error (RMSE), dan koefisien determinasi R². 

MAE digunakan untuk mengukur rata-rata 

besar kesalahan absolut antara nilai aktual dan 

nilai prediksi. RMSE mengukur besar 

kesalahan prediksi dengan penalti lebih besar 

terhadap kesalahan yang tinggi. R² digunakan 

untuk mengetahui seberapa besar variasi target 

yang dapat dijelaskan oleh model [17]. 
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𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

 (7) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 (8) 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦‾)2𝑛
𝑖=1

 (9) 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Deskripsi Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

terdiri atas 1000 data deret waktu dengan 

interval sampling satu menit. Data dimulai pada 

1 April 2026 pukul 00:00 sampai 16:39. Setiap 

data merepresentasikan pembacaan dan hasil 

pengolahan sinyal EFM, meliputi nilai ADC 

12-bit, tegangan mentah, tegangan hasil 

penyaringan, nilai medan listrik dalam satuan 

kV/m, perubahan medan listrik, rata-rata 

bergerak, simpangan baku, nilai maksimum 

absolut, kemiringan perubahan sinyal, skor 

potensi, probabilitas XGBoost, probabilitas 

posterior Bayesian, dan kategori potensi petir. 

Berdasarkan hasil pengolahan dataset, nilai 

medan listrik memiliki rentang dari -47,375 

kV/m sampai 68,521 kV/m, dengan rata-rata 

9,263 kV/m. Nilai skor potensi berada pada 

rentang 0 sampai 92,890, dengan rata-rata 

21,573. Hal ini menunjukkan bahwa mayoritas 

data berada pada kondisi potensi rendah, tetapi 

terdapat beberapa periode dengan peningkatan 

medan listrik yang cukup signifikan hingga 

mencapai kategori ekstrem. 

Tabel 1. Distribusi kategori potensi petir 

Kategori Jumlah Persentase 

Rendah 647 64,7% 

Sedang 252 25,2% 

Tinggi 71 7,1% 

Ekstrem 30 3,0% 

Total 1000 100% 

 

Berdasarkan Tabel 1, kategori rendah 

merupakan kategori paling dominan dengan 

jumlah 647 data atau 64,7% dari keseluruhan 

data. Kategori sedang berjumlah 252 data atau 

25,2%, sedangkan kategori tinggi dan ekstrem 

masing-masing berjumlah 71 data dan 30 data. 

Distribusi ini menunjukkan bahwa kejadian 

dengan potensi tinggi dan ekstrem memiliki 

jumlah lebih sedikit dibandingkan kondisi 

rendah dan sedang. 

4.2 Karakteristik Fitur EFM 

Fitur utama dalam penelitian ini adalah nilai 

medan listrik atmosfer dalam satuan kV/m. 

Selain itu, beberapa fitur turunan digunakan 

untuk menggambarkan perubahan sinyal EFM, 

seperti perubahan medan listrik antarwaktu, 

rata-rata bergerak, simpangan baku, nilai 

maksimum absolut, dan kemiringan perubahan 

sinyal. Fitur-fitur tersebut digunakan karena 

potensi petir tidak hanya dipengaruhi oleh besar 

medan listrik sesaat, tetapi juga oleh pola 

perubahan dan kestabilan sinyal dalam rentang 

waktu tertentu. 

Tabel 2. Ringkasan statistik fitur EFM 

Fitur Min. Maks. 
Rata-

rata 

kV/m -47,375 68,521 9,263 

Delta kV/m -7,544 8,811 0,001 

MA 5 menit -46,015 66,619 9,259 

MA 10 menit -45,176 63,564 9,251 

STD 5 menit 0,000 4,296 1,199 

MAXABS 10 

menit 
0,229 68,521 18,635 

Slope 10 

menit 
-1,613 1,600 0,003 

Skor Potensi 0,000 92,890 21,573 

 

Berdasarkan Tabel 2, nilai maksimum absolut 

medan listrik dalam jendela 10 menit mencapai 

68,521 kV/m. Nilai ini menunjukkan adanya 

periode dengan peningkatan medan listrik yang 

kuat. Sementara itu, nilai simpangan baku 5 

menit memiliki rata-rata 1,199, yang 

menunjukkan adanya variasi sinyal dalam 

jendela waktu pendek. 

4.3 Hasil Estimasi Menggunakan XGBoost 

Model XGBoost digunakan untuk memetakan 

fitur hasil ekstraksi EFM terhadap skor potensi 

petir. Keluaran model berupa probabilitas awal 

yang menunjukkan tingkat potensi petir 

berdasarkan pola data. Dalam evaluasi ini, 

probabilitas XGBoost dikalikan 100 agar 

memiliki skala yang sama dengan skor potensi 

0 sampai 100. 

Tabel 3. Hasil evaluasi XGBoost 

Metrik Nilai 

MAE 1,673 

RMSE 2,108 

R² 0,990 

 

Berdasarkan Tabel 3, model XGBoost 

memperoleh nilai MAE sebesar 1,673 dan 



JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan)    pISSN: 2303-0577   eISSN: 2830-7062   Ammar   dkk  

  1207  

RMSE sebesar 2,108. Nilai kesalahan yang 

rendah menunjukkan bahwa prediksi XGBoost 

memiliki kedekatan yang tinggi terhadap skor 

potensi. Selain itu, nilai R² sebesar 0,990 

menunjukkan bahwa model mampu 

menjelaskan sebagian besar variasi skor potensi 

pada dataset uji. 

4.4 Hasil Pembaruan Probabilitas 

Menggunakan Bayesian Update 

Bayesian Update digunakan untuk 

memperbarui probabilitas awal berdasarkan 

informasi tambahan dari pola EFM. Keluaran 

akhir metode ini berupa probabilitas posterior. 

Dalam evaluasi ini, probabilitas posterior 

Bayesian juga dikalikan 100 agar dapat 

dibandingkan dengan skor potensi 0 sampai 

100. 

Tabel 4. Hasil evaluasi Bayesian Update 

Metrik Nilai 

MAE 5,846 

RMSE 7,313 

R² 0,882 

 

Berdasarkan Tabel 4, hasil Bayesian Update 

memperoleh MAE sebesar 5,846, RMSE 

sebesar 7,313, dan R² sebesar 0,882. Nilai ini 

menunjukkan bahwa hasil Bayesian Update 

masih mampu mengikuti pola skor potensi, 

tetapi tingkat kesalahannya lebih besar 

dibandingkan XGBoost. Kondisi ini terjadi 

karena Bayesian Update menghasilkan 

probabilitas posterior yang lebih konservatif. 

4.5 Perbandingan XGBoost dan XGBoost-

Bayesian 

Tabel 5. Perbandingan hasil evaluasi model 

Model MAE RMSE R² 

XGBoost 1,673 2,108 0,990 

XGBoost-

Bayesian 
5,846 7,313 0,882 

 

Berdasarkan Tabel 5, XGBoost memiliki 

performa numerik yang lebih baik 

dibandingkan hasil setelah Bayesian Update. 

Hal ini terlihat dari nilai MAE dan RMSE yang 

lebih rendah serta nilai R² yang lebih tinggi. 

Namun, hasil ini tidak berarti bahwa Bayesian 

Update tidak bermanfaat. Bayesian Update 

memberikan karakteristik posterior yang lebih 

konservatif dan dapat digunakan sebagai tahap 

pembaruan probabilitas untuk mengurangi 

perubahan probabilitas yang terlalu ekstrem. 

Tabel 6. Rata-rata probabilitas berdasarkan 

kategori potensi 

Kategori XGBoost Bayesian 

Rendah 0,085 0,123 

Sedang 0,368 0,312 

Tinggi 0,626 0,484 

Ekstrem 0,836 0,624 
 

Berdasarkan Tabel 6, XGBoost menghasilkan 

probabilitas yang lebih tinggi pada kategori 

tinggi dan ekstrem, sedangkan Bayesian Update 

menghasilkan nilai posterior yang lebih rendah 

dan stabil. Pada kategori rendah, Bayesian 

menghasilkan rata-rata probabilitas sedikit 

lebih tinggi dibandingkan XGBoost. Pola ini 

menunjukkan bahwa Bayesian Update berperan 

sebagai mekanisme penyeimbang probabilitas, 

terutama untuk mencegah prediksi terlalu 

ekstrem. 

4.6 Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa fitur 

berbasis pola EFM dapat digunakan untuk 

membangun estimasi potensi petir. Nilai medan 

listrik, nilai maksimum absolut, simpangan 

baku, dan rata-rata bergerak memiliki hubungan 

kuat terhadap skor potensi. Ketika nilai medan 

listrik dan variasi sinyal meningkat, skor 

potensi juga cenderung meningkat. Hal ini 

sesuai dengan karakteristik EFM yang 

mengukur perubahan medan listrik atmosfer 

akibat akumulasi dan pemisahan muatan di 

dalam awan konvektif [3], [6]. 

Model XGBoost menunjukkan performa 

terbaik berdasarkan metrik MAE, RMSE, dan 

R². Nilai R² sebesar 0,990 menunjukkan bahwa 

model sangat mampu memetakan hubungan 

antara fitur EFM dan skor potensi pada dataset 

uji. Namun, karena dataset yang digunakan 

merupakan dataset uji terstruktur berbasis 

karakteristik EFM, hasil ini belum dapat 

langsung digeneralisasi sebagai performa pada 

data lapangan nyata. Pengujian lebih lanjut 

menggunakan data pengukuran EFM aktual 

tetap diperlukan untuk menilai ketahanan 

model terhadap noise, variasi cuaca, gangguan 

sensor, dan kondisi atmosfer yang lebih 

kompleks. 

Bayesian Update menghasilkan nilai evaluasi 

yang lebih rendah dibandingkan XGBoost, 

tetapi tetap memiliki fungsi penting dalam 

kerangka estimasi probabilistik. Dalam sistem 

peringatan dini, keluaran yang terlalu responsif 
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terhadap perubahan sesaat dapat menimbulkan 

peringatan palsu. Bayesian Update dapat 

digunakan untuk memperbarui dan 

menstabilkan probabilitas berdasarkan 

informasi sebelumnya dan bukti baru. Dengan 

demikian, pendekatan ini lebih tepat digunakan 

sebagai lapisan pembaruan probabilitas, bukan 

sebagai pengganti model prediksi utama [15], 

[16]. 

Secara keseluruhan, integrasi XGBoost dan 

Bayesian Update memberikan dua fungsi yang 

berbeda. XGBoost berperan sebagai model 

prediksi utama yang menghasilkan estimasi 

awal dengan akurasi tinggi terhadap skor 

potensi. Sementara itu, Bayesian Update 

berperan sebagai mekanisme pembaruan 

probabilitas yang menghasilkan estimasi lebih 

konservatif. Kombinasi ini dapat menjadi dasar 

awal untuk pengembangan sistem peringatan 

dini petir berbasis EFM, terutama pada area 

pemantauan lokal. 

 

5. KESIMPULAN 

1. Penelitian ini berhasil mengembangkan alur 

estimasi potensi petir berbasis pola Electric 

Field Mill (EFM) menggunakan kombinasi 

XGBoost dan Bayesian Update. Fitur EFM 

yang digunakan meliputi nilai medan listrik, 

perubahan medan listrik, rata-rata bergerak, 

simpangan baku, nilai maksimum absolut, dan 

kemiringan perubahan sinyal. 

2. Model XGBoost menunjukkan performa 

terbaik dalam mengestimasi skor potensi petir 

pada dataset uji. Hasil evaluasi menunjukkan 

nilai MAE sebesar 1,673, RMSE sebesar 2,108, 

dan R² sebesar 0,990. 

3. Bayesian Update menghasilkan nilai MAE 

sebesar 5,846, RMSE sebesar 7,313, dan R² 

sebesar 0,882. Hasil ini menunjukkan bahwa 

Bayesian Update belum meningkatkan 

performa numerik dibandingkan XGBoost 

secara langsung, tetapi tetap memiliki peran 

sebagai mekanisme pembaruan probabilitas 

posterior yang lebih konservatif dan stabil. 

4. Integrasi XGBoost dan Bayesian Update 

memberikan dua fungsi yang saling 

melengkapi. XGBoost berperan sebagai model 

prediksi utama, sedangkan Bayesian Update 

berperan sebagai tahap pembaruan probabilitas 

agar estimasi potensi petir tidak hanya 

bergantung pada prediksi awal model. 

5. Keterbatasan penelitian ini adalah dataset 

yang digunakan masih berupa dataset uji 

terstruktur berbasis karakteristik sinyal EFM, 

sehingga hasilnya belum dapat langsung 

digeneralisasi sebagai performa pada data 

pengukuran lapangan aktual. Pengembangan 

selanjutnya perlu menggunakan data EFM hasil 

pengukuran langsung dan data kejadian petir 

aktual sebagai label validasi. 
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    X norm =   X −   X min    X max −   X min ,     X max ≠   X min    ( 3 )


  𝛥   E  t =   E  t −   E  t − 1    ( 4 )


  Potensi _ Skor = 100 × Indeks    ( 6 )
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