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Abstrak. Prediksi ketinggian muka air menjadi aspek penting dalam sistem 

peringatan dini banjir, terutama di wilayah hilir Sungai Ciliwung. Penelitian 

ini dilakukan pada Pintu Air Depok, titik pengamatan strategis aliran air dari 

hulu menuju DKI Jakarta, dengan tujuan membandingkan dan 

mengoptimalkan prediksi menggunakan ensemble machine learning. Dataset 

berupa data deret waktu resolusi 1 jam mencakup ketinggian muka air sebagai 

target, serta curah hujan, suhu, dan ketinggian muka air sebelumnya sebagai 

variabel prediktor, diperoleh dari BPBD DKI Jakarta dan ERA5 ECMWF. 

Metode yang digunakan meliputi XGBoost, Random Forest, dan Stacked 

Learning.Hasil menunjukkan seluruh model mampu memprediksi ketinggian 

muka air dengan baik, ditunjukkan oleh kombinasi R² > 0,74, MAE rendah, 

RMSE terkendali, dan MAPE kecil pada data pengujian. Stacked Learning 

memberikan keseimbangan terbaik antara akurasi dan generalisasi dengan 

error terendah, XGBoost unggul pada data training namun cenderung overfit 

ringan, sedangkan Random Forest menunjukkan performa yang stabil. 

Temuan ini menegaskan bahwa pendekatan ensemble mampu menghasilkan 

prediksi yang akurat, stabil, dan dapat mendukung sistem prediksi real-time 

untuk mitigasi banjir.  

Abstract. Water level prediction is a critical component of flood early 

warning systems, particularly in the downstream area of the Ciliwung River. 

This study was conducted at Depok Water Gate, a strategic monitoring point 

for water flow from the upstream regions to Jakarta, aiming to compare and 

optimize predictions using ensemble machine learning approaches. The 

dataset consists of hourly time-series data, including water level as the target 

variable, and rainfall, temperature, and previous water levels as predictors, 

obtained from BPBD DKI Jakarta and ERA5 ECMWF. The models applied in 

this study include XGBoost, Random Forest, and Stacked Learning. Results 

show that all models achieved satisfactory predictive performance, indicated 

by R² above 0.74, low MAE, controlled RMSE, and minimal MAPE on the 

testing dataset. Stacked Learning provided the best balance between accuracy 

and generalization, with the lowest prediction errors, while XGBoost excelled 

on training data but exhibited slight overfitting. Random Forest demonstrated 

stable performance across training and testing datasets. These findings 

highlight that ensemble approaches can deliver accurate and robust 

predictions, making them suitable for real-time water level forecasting and 

flood mitigation in downstream regions of the Ciliwung River. 
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1. PENDAHULUAN  

Kejadian banjir di Indonesia menunjukkan 

tren peningkatan dalam frekuensi dan dampak 

yang ditimbulkan [1], [2]. Data Badan Nasional 

Penanggulangan Bencana (BNPB) mencatat 

terjadi sebanyak 1.584 kejadian banjir 

sepanjang tahun 2025 [3]. Selain itu, sekitar 

49.776.300 hektar wilayah di Indonesia 

termasuk daerah rawan banjir, dengan risiko 

109.618.626 jiwa terpapar [4], menunjukkan 

bahwa ancaman banjir merupakan masalah 

nasional yang berdampak luas pada populasi 

dan infrastruktur. Peningkatan muka air sungai 

atau waduk sering menjadi indikator awal 

terjadinya banjir, karena luapan air terjadi 

ketika kapasitas aliran tidak lagi mampu 

menampung volume air [5]. Oleh karena itu, 

prediksi ketinggian muka air menjadi aspek 

penting dalam upaya mitigasi banjir serta 

perencanaan pengelolaan sumber daya air. 

Karakteristik hidrologi dalam penelitian ini 

difokuskan pada wilayah Daerah Aliran Sungai 

(DAS) Ciliwung, khususnya pada titik 

pengamatan Pintu Air Depok yang berperan 

sebagai indikator penting dalam sistem 

pengendalian banjir. Kenaikan ketinggian muka 

air pada titik ini berdampak terhadap wilayah 

hilir yang sebagian besar berada di Jakarta 

Timur, Jakarta Selatan, dan sebagian Jakarta 

Pusat [6]. Secara geografis, DAS Ciliwung 

melintasi wilayah dengan kepadatan penduduk 

tinggi serta penggunaan lahan yang beragam, 

mulai dari kawasan hulu yang didominasi 

daerah pegunungan hingga wilayah hilir berupa 

dataran rendah perkotaan [7]. Kondisi ini 

menyebabkan dinamika aliran sungai sangat 

dipengaruhi oleh interaksi antara faktor 

topografi, curah hujan, serta perubahan tata 

guna lahan. 

Berbagai penelitian telah dilakukan untuk 

memprediksi ketinggian muka air 

menggunakan metode numerik dan machine 

learning. Model hidrologi fisik, seperti HEC-

RAS dan SWAT, mengandalkan persamaan 

hidrodinamika dan input curah hujan, topografi, 

serta penggunaan lahan [8], [9], [10], [11]. 

Meskipun model ini banyak digunakan dalam 

analisis hidrologi, pendekatan tersebut 

memiliki keterbatasan dalam menangani 

ketidakpastian data serta pola hubungan non-

linear yang kompleks. Sebagai alternatif, 

machine learning mulai banyak diterapkan 

untuk prediksi ketinggian muka air berbasis 

data time series. Penelitian oleh Hasyimi, dkk 

menunjukkan bahwa model LSTM berhasil 

memprediksi ketinggian muka air sungai 

ciliwung, namun belum cukup akurat karena 

hanya menggunakan data historisnya [7].  

Selain itu, studi Irawan, dkk menggunakan 

Random Forest untuk memprediksi tinggi muka 

air berbasis data iklim dan menunjukkan kinerja 

model yang cukup baik dengan curah hujan 

menjadi faktor paling berpengaruh dalam 

dinamikanya [12]. XGBoost dan Random 

Forest juga dilaporkan efektif dalam 

memprediksi tinggi gelombang signifikan dan 

kenaikan muka air laut berbasis data 

meteorologi–oseanografi dengan tingkat 

akurasi yang sangat tinggi [13]. Meskipun 

berbagai penelitian telah menunjukkan potensi 

metode machine learning dalam prediksi 

ketinggian muka air, beberapa keterbatasan 

masih ditemukan. Pertama, banyak penelitian 

hanya berfokus pada satu atau dua model 

sehingga belum terdapat perbandingan yang 

komprehensif antar algoritma machine learning 

pada dataset lokal di Indonesia. Kedua, evaluasi 

terhadap performa prediksi jangka pendek 

maupun jangka menengah masih terbatas 

sehingga sulit menentukan model yang paling 

optimal untuk kebutuhan sistem peringatan 

dini. Ketiga, sebagian besar penelitian belum 

melakukan optimasi hyperparameter secara 

sistematis, sehingga potensi peningkatan 

akurasi model belum dimanfaatkan secara 

maksimal. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini 

dilakukan untuk mengisi kesenjangan 

penelitian dengan membandingkan beberapa 

metode machine learning, yaitu Random Forest, 

XGBoost, dan Stacked Ensemble Model dalam 

memprediksi ketinggian muka air di Pintu Air 

Depok, yang merupakan salah satu titik 

pengamatan penting pada DAS Ciliwung. 

Penelitian ini juga melakukan optimasi 

hyperparameter serta evaluasi kinerja model 

secara komprehensif. Kebaruan penelitian ini 

terletak pada perbandingan sistematis beberapa 

algoritma machine learning pada dataset lokal 

ketinggian muka air serta penerapan optimasi 

model untuk meningkatkan akurasi prediksi, 

yang selanjutnya dapat digunakan sebagai dasar 

pengembangan sistem peringatan dini banjir 

bagi wilayah hilir, khususnya di Jakarta Timur, 

Jakarta Selatan, dan sebagian Jakarta Pusat. 
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2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Machine Learning 

Machine learning merupakan cabang dari 

kecerdasan buatan yang berfokus pada 

pengembangan sistem komputer yang mampu 

meningkatkan kinerjanya secara otomatis 

melalui pengalaman dan proses pembelajaran 

dari data [14]. Pendekatan ini banyak 

digunakan pada berbagai bidang seperti 

keuangan, kesehatan, hingga lingkungan karena 

kemampuannya dalam mengidentifikasi 

hubungan non-linear yang kompleks dalam data 

[14], [15], [16], [17], [18], [19]. Dalam analisis 

berbasis data time series, machine learning 

mampu memanfaatkan informasi historis untuk 

memodelkan pola perubahan suatu variabel dari 

waktu ke waktu sehingga dapat digunakan 

untuk melakukan prediksi pada periode 

selanjutnya [19]. 

Salah satu pendekatan dalam machine 

learning yang banyak digunakan untuk 

meningkatkan performa model adalah ensemble 

learning. Ensemble learning merupakan teknik 

yang menggabungkan beberapa model 

pembelajaran untuk menghasilkan prediksi 

yang lebih akurat dan stabil dibandingkan 

menggunakan satu model tunggal [20]. Prinsip 

dasar metode ini adalah bahwa kombinasi 

beberapa model dapat meningkatkan akurasi 

prediksi model [21]. Beberapa pendekatan 

utama dalam ensemble learning antara lain 

bagging, boosting, dan stacking, yang masing-

masing memiliki mekanisme berbeda dalam 

membangun dan menggabungkan model [22]. 

Pendekatan bagging (Bootstrap Aggregating) 

bekerja dengan membangun beberapa model 

menggunakan sampel data yang berbeda yang 

dihasilkan melalui proses bootstrap. Setiap 

model dilatih secara independen, kemudian 

hasil prediksi dari seluruh model digabungkan, 

biasanya dengan melakukan rata-rata untuk 

prediksi numerik atau pemungutan suara untuk 

klasifikasi untuk menghasilkan prediksi akhir 

yang lebih stabil serta mampu mengurangi 

variansi model [23]. Berbagai algoritma 

machine learning dapat digunakan sebagai 

model dasar dalam bagging, seperti Decision 

Tree, Logistic Regression, K-Nearest 

Neighbors (KNN), Gaussian Naive Bayes, dan 

Support Vector Machine (SVM). Salah satu 

algoritma yang menerapkan teknik bagging 

adalah Random Forest, yang membangun 

banyak decision tree dari berbagai subset data 

dan menggabungkan hasil prediksinya untuk 

meningkatkan performa model [24]. 

Pendekatan boosting bekerja dengan 

menggabungkan beberapa model yang 

dibangun secara bertahap. Setiap model baru 

dilatih dengan memberikan perhatian lebih 

pada data yang sebelumnya sulit diprediksi oleh 

model sebelumnya, sehingga kesalahan 

prediksi dapat diperbaiki secara iteratif. Hasil 

prediksi dari seluruh model kemudian 

digabungkan untuk menghasilkan model akhir 

yang memiliki performa lebih baik serta 

kemampuan generalisasi yang lebih tinggi [25]. 

Salah satu algoritma boosting yang banyak 

digunakan adalah Extreme gradient boost 

(XGBoost), categorical boost (CatBoost), 

adaptive boost (AdaBoost), and light gradient 

boosting machine (LGBM) [26]. Pendekatan 

stacking merupakan metode ensemble learning 

yang menggabungkan beberapa model dasar 

(base learners) dengan menggunakan model 

lain sebagai meta-learner. Pada metode ini, 

prediksi dari model-model dasar digunakan 

sebagai input bagi meta-learner untuk 

menghasilkan prediksi akhir yang lebih akurat. 

Algoritma yang sering digunakan sebagai meta-

learner antara lain Logistic Regression atau 

Linear Regression [27]. 

 

2.2 Ketinggian Muka Air 

Ketinggian muka air (water level) 

merupakan salah satu parameter penting dalam 

kajian hidrologi yang menggambarkan posisi 

permukaan air pada suatu badan air seperti 

sungai, danau, atau waduk pada waktu tertentu 

([28]. Parameter ini berperan penting dalam 

memahami dinamika aliran, ketersediaan 

sumber daya air, serta potensi terjadinya 

bencana hidrologi seperti banjir dan 

kekeringan. 

Ketinggian muka air dipengaruhi oleh 

berbagai faktor, antara lain curah hujan, suhu, 

karakteristik daerah aliran sungai (DAS), serta 

aktivitas antropogenik seperti pengoperasian 

bendungan dan waduk [29]. Kompleksitas 

faktor-faktor tersebut menyebabkan pola 

perubahan ketinggian muka air bersifat dinamis 

dan non-linear, sehingga memerlukan 

pendekatan analisis yang mampu menangkap 

hubungan antar variabel secara lebih 

komprehensif. 
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3. METODE PENELITIAN  

3.1 Lokasi dan Data Penelitian 

Penelitian ini dilakukan pada Pintu Air Pos 

Depok yang terletak pada aliran Sungai 

Ciliwung, yang merupakan salah satu sungai 

utama yang mengalir dari wilayah hulu di 

Bogor melalui Depok hingga ke hilir di DKI 

Jakarta [7]. Secara hidrologis, wilayah ini 

memiliki peran penting dalam sistem 

pengendalian banjir Jakarta karena berfungsi 

sebagai titik pemantauan awal aliran air dari 

hulu. Kondisi tersebut menjadikan Pintu Air 

Pos Depok sebagai lokasi strategis dalam 

memantau dinamika ketinggian muka air serta 

sebagai bagian dari sistem peringatan dini 

banjir di wilayah hilir. 

Dataset yang digunakan dalam penelitian 

ini terdiri dari dua komponen utama, yaitu data 

ketinggian muka air sebagai variabel target dan 

data curah hujan, suhu, serta nilai lag ketinggian 

muka air sebagai variabel prediktor.  

Data ketinggian muka air diperoleh dari 

BPBD DKI Jakarta melalui sistem pemantauan 

daring pada stasiun Pintu Air Pos Depok [30]. 

Data ini merupakan data deret waktu (time 

series) dengan interval pencatatan setiap 1 jam, 

sehingga mampu merepresentasikan dinamika 

perubahan ketinggian muka air secara detail. 

Sementara itu, data curah hujan dan suhu 

diperoleh dari ERA5 yang merupakan produk 

reanalysis dari European Centre for Medium-

Range Weather Forecasts (ECMWF). Data 

ERA5 menyediakan informasi meteorologi 

dengan resolusi temporal yang tinggi dan 

cakupan global, sehingga banyak digunakan 

dalam penelitian hidrologi sebagai sumber data 

alternatif pada wilayah yang memiliki 

keterbatasan data observasi lapangan [31]. 

Penggunaan variabel lag bertujuan untuk 

menangkap ketergantungan temporal dalam 

data deret waktu 

 

3.2 Implementasi Ensemble Machine Learning 

3.2.1 Preprocessing dan Optimasi Data 

Data preprocessing merupakan tahap 

fundamental dalam penelitian ini 

karena berperan langsung terhadap 

kualitas dan performa model prediksi 

[32]. Selain itu, penelitian ini juga 

menerapkan pendekatan data-level 

optimization, yaitu optimasi yang 

dilakukan melalui peningkatan kualitas 

data sebelum proses pemodelan [33]. 

Tahapan yang dilakukan meliputi: 

a) Outlier Removal (IQR Method) 

Outlier diidentifikasi dan dihapus 

menggunakan metode Interquartile 

Range (IQR), di mana suatu data 

dikategorikan sebagai outlier 

apabila berada di bawah 𝑄1 −
1,5 × 𝐼𝑄𝑅 atau di atas 𝑄3 + 1,5 ×
𝐼𝑄𝑅, sebagaimana diperkenalkan 

dalam pendekatan Tukey [34]. 

Proses ini dilakukan pada semua 

variabel untuk mengurangi noise 

dan meningkatkan stabilitas model.  

b) Feature Engineering (Lag Variable) 

Untuk menangkap pola temporal 

pada data deret waktu, dilakukan 

pembentukan variabel lag, yaitu 

representasi nilai pada periode 

sebelumnya sebagai prediktor. 

Penggunaan variabel ini 

memungkinkan model memahami 

ketergantungan antar waktu 

(autokorelasi) sehingga 

meningkatkan akurasi prediksi [35]. 

Pada penelitian ini, lag diterapkan 

pada variabel ketinggian muka air 

karena nilainya sangat dipengaruhi 

oleh kondisi sebelumnya, sehingga 

membantu model menangkap pola 

perubahan secara lebih akurat dan 

stabil. 

c) Handling Missing Values 

Missing values ditangani 

menggunakan metode mean 

imputation dengan SimpleImputer. 

Pendekatan ini menjaga distribusi 

data tetap stabil tanpa mengurangi 

jumlah observasi [36]. 

d) Feature Scaling (Standardization) 

Normalisasi dilakukan 

menggunakan StandardScaler untuk 

menyamakan skala antar variabel. 

Transformasi dilakukan 

menggunakan persamaan [37]: 

𝑧 =
(𝑥𝑖−𝑥̅)

𝜎
      (1) 

Langkah ini sangat penting terutama 

untuk model seperti SVR yang 

sensitif terhadap skala data [38]. 

Dengan standardisasi, proses 

pembelajaran menjadi lebih stabil 

dan konvergen lebih cepat. 
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e) Data Splitting (Time Series 

Approach) 

Dataset dibagi menjadi data training 

(70%) dan testing (30%) tanpa 

proses pengacakan (shuffle = False). 

Pendekatan ini mempertahankan 

urutan waktu sehingga model dapat 

mengevaluasi kemampuan prediksi 

pada data masa depan secara 

realistis. 

 

3.2.2 Ensemble Learning 

Penelitian ini melakukan perbandingan 

tiga jenis metode ensemble learning, 

yaitu boosting, bagging, dan stacking, 

untuk memprediksi ketinggian muka 

air. Model yang digunakan mencakup 

XGBoost sebagai representasi 

boosting, Random Forest untuk 

bagging, serta Stacked Ensemble 

dengan meta-learner untuk stacking. 

Pendekatan ini memungkinkan 

evaluasi komprehensif terhadap 

performa berbagai tipe ensemble pada 

dataset yang sama. 

a) Implementasi Boosting 

Metode boosting diterapkan melalui 

algoritma XGBoost menggunakan 

kelas XGBRegressor untuk 

membangun model prediksi ketinggian 

muka air. Model ini memanfaatkan 

variabel curah hujan, suhu, serta lag 

dari ketinggian muka air sebelumnya 

sebagai input. 

Fungsi objektif yang digunakan adalah 

reg:squarederror untuk 

meminimalkan error kuadrat. Optimasi 

hiperparameter dilakukan 

menggunakan metode 

GridSearchCV dengan skema 3-fold 

cross-validation. Parameter yang 

dioptimasi meliputi n_estimators, 

max_depth, learning_rate, 

subsample, serta 

colsample_bytree. Dataset yang 

telah melalui tahap preprocessing dan 

pembagian data sebelumnya digunakan 

sebagai input model, dengan urutan 

temporal yang dipertahankan. 

b) Implementasi Bagging 

Metode Bagging dibangun melalui 

algoritma Random Forest Regressor. 

Random Forest terdiri dari sekumpulan 

pohon keputusan yang dibangun secara 

paralel menggunakan bootstrap 

sampling, di mana setiap pohon dilatih 

pada subset data acak untuk 

meningkatkan stabilitas dan 

kemampuan generalisasi  [39]. Prediksi 

akhir dihasilkan dari rata-rata prediksi 

seluruh pohon (ensemble averaging). 

Berbeda dengan pendekatan pada 

XGBoost, proses optimasi model ini 

menggunakan TimeSeriesSplit 
dalam skema validasi silang untuk 

menjaga urutan temporal data selama 

proses pelatihan. Optimasi 

hiperparameter dilakukan 

menggunakan GridSearchCV, 

dengan parameter yang meliputi 

n_estimators, max_depth, 

min_samples_split, 

min_samples_leaf. 

c) Stacking) Implementation 

Metode stacking diterapkan 

menggunakan pendekatan 

StackingRegressor, yang 

mengkombinasikan model dasar dari 

XGBRegressor, SVM, dan 

LinearRegression. Ketiga model 

tersebut dipilih untuk 

merepresentasikan karakteristik 

pembelajaran yang berbeda, yaitu 

boosting, kernel-based learning, dan 

model linear. Prediksi dari masing-

masing model dasar kemudian 

digunakan sebagai input bagi meta-

learner, yaitu Linear Regression, untuk 

menghasilkan prediksi akhir. Proses 

pelatihan dilakukan dengan skema 

cross-validation sebanyak 3 fold 

(cv=3) untuk menghasilkan prediksi 

antar model yang lebih robust. Selain 

itu, parameter passthrough=True 

digunakan untuk menyertakan fitur asli 

bersama output model dasar ke dalam 

meta-learner, sehingga informasi awal 

tetap dimanfaatkan dalam proses 

pembelajaran akhir. 

 

3.3 Metrik Evaluasi 

Evaluasi performa model dilakukan untuk 

mengukur kemampuan prediksi dari 

masing-masing metode yang digunakan. 

Pengukuran dilakukan pada data training 
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dan testing menggunakan beberapa metrik 

evaluasi yang umum digunakan dalam 

permasalahan regresi. Metrik evaluasi yang 

digunakan meliputi koefisien determinasi 

(R²), Mean Absolute Error (MAE), Mean 

Squared Error (MSE), Root Mean Squared 

Error (RMSE), dan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE). R² digunakan 

untuk mengukur kemampuan model dalam 

menjelaskan variasi data, sedangkan MAE, 

MSE, dan RMSE digunakan untuk 

mengukur besar kesalahan prediksi. MAPE 

digunakan untuk mengukur kesalahan 

dalam bentuk persentase. 

Perhitungan metrik dilakukan dengan 

membandingkan nilai aktual dan prediksi 

menggunakan fungsi dari library scikit-
learn. Nilai RMSE diperoleh dari akar 

kuadrat MSE, sedangkan MAPE dihitung 

sebagai rata-rata persentase kesalahan 

absolut. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN  

4.1 Kinerja Model Prediksi 

Kinerja prediksi pada dataset pelatihan dan 

pengujian berdasarkan hasil evaluasi metrik 

dari model XGBoost, Random Forest (RF), dan 

Stacked Learning disajikan pada Tabel 1. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa seluruh model 

memiliki performa yang baik dalam 

memodelkan hubungan antara variabel input 

dan output, dengan nilai R² pada data testing 

berada di atas 0,74. Hal ini mengindikasikan 

bahwa model mampu menjelaskan lebih dari 

74% variasi ketinggian muka air. 

Model XGBoost menunjukkan performa 

terbaik pada data training dengan nilai R² 

sebesar 0,8570, diikuti oleh Stacked Learning 

sebesar 0,8035 dan Random Forest sebesar 

0,7973. Nilai error pada XGBoost juga relatif 

rendah (MAE = 2,07; RMSE = 4,06; MAPE = 

2,03%), yang menunjukkan kemampuan model 

dalam menangkap pola kompleks pada data 

pelatihan. Namun, pada data testing, model 

Stacked Learning menunjukkan performa 

paling unggul dengan nilai R² sebesar 0,7815, 

serta nilai error terendah (MAE = 1,81; RMSE 

= 3,57; MAPE = 1,68%). Model Random Forest 

dan XGBoost masing-masing menghasilkan R² 

sebesar 0,7437 dan 0,7547, dengan nilai error 

yang sedikit lebih tinggi dibandingkan model 

stacking. Perbandingan antara performa data 

training dan testing menunjukkan adanya 

perbedaan karakteristik antar model dalam hal 

generalisasi. Model XGBoost memiliki selisih 

performa yang cukup signifikan antara training 

dan testing, yang mengindikasikan adanya 

kecenderungan overfitting ringan. 

Sebaliknya, Random Forest menunjukkan 

performa yang lebih stabil antara data training 

dan testing. Pendekatan bagging yang 

digunakan mampu mengurangi variansi model, 

meskipun dengan konsekuensi akurasi yang 

sedikit lebih rendah dalam menangkap pola 

non-linear kompleks. 

Model Stacked Learning menunjukkan 

keseimbangan terbaik antara akurasi dan 

generalisasi. Meskipun nilai R² pada data 

training tidak setinggi XGBoost, performa pada 

data testing justru lebih baik, menunjukkan 

kemampuan stacking dalam meningkatkan 

generalisasi dan menurunkan error [40]. 

Meskipun demikian, perbedaan kinerja 

antar ketiga model secara keseluruhan relatif 

tidak signifikan. Nilai evaluasi seperti R², 

MAE, RMSE, dan MAPE berada dalam rentang 

yang berdekatan, yang menunjukkan bahwa 

seluruh model telah mampu bekerja secara 

optimal dalam menangkap pola hubungan 

antara variabel input dan output. Dengan kata 

lain, tidak terdapat satu metode yang secara 

mutlak mendominasi performa prediksi. 

Kondisi ini mengindikasikan bahwa 

karakteristik data yang digunakan, khususnya 

jumlah variabel yang terbatas namun relevan, 

yaitu ketinggian muka air sebelumnya, curah 

hujan sebelumnya, dan suhu saat ini, telah 

cukup representatif untuk dimodelkan oleh 

berbagai algoritma machine learning. Oleh 

karena itu, peningkatan performa yang 

dihasilkan oleh model stacking lebih bersifat 

incremental, terutama dalam hal peningkatan 

generalisasi dan penurunan error, dibandingkan 

sebagai lompatan performa yang signifikan. 

Temuan ini menunjukkan bahwa dalam 

konteks prediksi ketinggian muka air berbasis 

data time-series sederhana, pemilihan algoritma 

bukan menjadi satu-satunya faktor penentu 

kinerja model. Sebaliknya, kualitas dan 

representasi data, termasuk pemilihan variabel 

dan pendekatan time-lag, memiliki peran yang 

sama pentingnya dalam menentukan akurasi 

prediksi.
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Tabel 1. Hasil Evaluasi Metrik Model Ensemble Learning 

 

Gambar 1 menunjukkan perbandingan 

antara nilai tinggi air aktual (garis hitam) 

dengan hasil prediksi dari masing-masing 

model, yaitu XGBoost (garis biru putus-putus), 

Random Forest (garis oranye putus-putus), dan 

Stacking (garis hijau putus-putus). Secara 

umum, ketiga model mampu mengikuti pola 

utama data, terutama dalam menangkap tren 

naik dan turun tinggi air. Namun demikian, 

terdapat perbedaan yang cukup jelas dalam 

tingkat akurasi dan kemampuan masing-masing 

model dalam merespons perubahan yang terjadi 

secara cepat. 

Model XGBoost (garis biru putus-putus) 

menunjukkan kemampuan yang cukup baik 

dalam mengikuti pola data, khususnya pada 

perubahan yang relatif dinamis. Model ini 

cenderung lebih responsif dibandingkan model 

lainnya ketika terjadi fluktuasi. Namun, pada 

beberapa titik, terutama saat terjadi lonjakan 

atau penurunan yang tajam, prediksi XGBoost 

menunjukkan deviasi terhadap nilai aktual. Hal 

ini mengindikasikan bahwa meskipun XGBoost 

cukup adaptif, model ini masih memiliki 

keterbatasan dalam menangkap pola yang 

sangat kompleks atau ekstrem secara 

konsisten.Sementara itu, model Random Forest 

(garis oranye putus-putus) menghasilkan 

prediksi yang lebih stabil dan cenderung halus. 

Model ini mampu merepresentasikan pola 

umum data dengan baik, tetapi terlihat kurang 

sensitif terhadap perubahan yang bersifat tiba-

tiba. Pada kondisi di mana terjadi lonjakan atau 

penurunan yang signifikan, Random Forest 

cenderung tidak mampu mengikuti perubahan 

tersebut secara akurat. Hal ini menunjukkan 

bahwa Random Forest lebih unggul dalam 

generalisasi pola, namun memiliki keterbatasan 

dalam menangkap dinamika data yang bersifat 

fluktuatif. Di sisi lain, model Stacking (garis 

hijau putus-putus) menunjukkan performa yang 

paling baik di antara ketiga model. Prediksi 

yang dihasilkan cenderung lebih dekat dengan 

nilai aktual secara konsisten, baik pada kondisi 

stabil maupun saat terjadi perubahan yang 

cukup tajam. Hal ini menunjukkan bahwa 

pendekatan Stacking, yang mengombinasikan 

beberapa model, mampu memanfaatkan 

keunggulan masing-masing model dasar 

Gambar 1. Perbandingan antara nilai tinggi air aktual (garis hitam) dengan hasil prediksi dari masing-

masing model, yaitu XGBoost (garis biru putus-putus), Random Forest (garis oranye putus-

putus), dan Stacking (garis hijau putus-putus) 

Methods 
Training Dataset Testing Dataset 

R2 MAE MSE RMSE MAPE R2 MAE MSE RMSE MAPE 

XGBoost 0.8570 2.07 16.47 4.06 2.03% 0.7547 2.04 14.33 3.79 1.89% 

RF 0.7973 2.41 23.34 4.83 2.37% 0.7437 2.02 14.97 3.87 1.88% 

Stacking 0.8035 2.29 22.64 4.76 2.26% 0.7815 1.81 12.76 3.57 1.68% 
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sehingga menghasilkan prediksi yang lebih 

akurat. Model ini juga terlihat lebih seimbang 

dalam hal stabilitas dan sensitivitas terhadap 

perubahan. 

Secara keseluruhan, model Stacking dapat 

dikatakan unggul dalam memprediksi tinggi air 

karena mampu menangkap pola data secara 

lebih komprehensif dibandingkan model 

tunggal seperti XGBoost dan Random Forest. 

Meskipun demikian, pemilihan model tetap 

perlu disesuaikan dengan kebutuhan. XGBoost 

dapat menjadi pilihan yang baik ketika 

diperlukan model yang lebih responsif terhadap 

perubahan, sedangkan Random Forest lebih 

sesuai untuk kondisi yang mengutamakan 

stabilitas prediksi. Sementara itu, Stacking 

lebih direkomendasikan untuk kasus yang 

membutuhkan akurasi tinggi dengan 

mempertimbangkan kompleksitas pola data 

yang ada. 

 

5. KESIMPULAN  

Berdasarkan  hasil  penelitian  sebelumnya, 

dapat  disimpulkan  sebagai berikut. 

• Semua model (XGBoost, Random Forest, 

dan Stacked Learning) mampu 

memprediksi ketinggian muka air dengan 

baik, ditunjukkan oleh nilai R² > 0,74 pada 

data testing, serta nilai error MAE, RMSE, 

dan MAPE yang relatif rendah.  

• Stacked Learning memberikan performa 

terbaik pada data pengujian dengan error 

terendah, sementara XGBoost unggul 

pada data pelatihan dan Random Forest 

lebih stabil.  

• Perbedaan kinerja antar model relatif 

kecil, sehingga tidak terdapat metode yang 

secara signifikan lebih unggul.  

• Pendekatan ensemble, khususnya Stacked 

Learning, meningkatkan stabilitas dan 

kemampuan generalisasi, meskipun 

peningkatan performa bersifat bertahap. 

Keterbatasan penelitian terletak pada jumlah 

variabel dan pendekatan time-lag yang masih 

sederhana. Penelitian selanjutnya disarankan 

menambah variabel dan mengeksplorasi time-

lag yang lebih panjang atau metode yang lebih 

kompleks untuk meningkatkan akurasi prediksi 

jangka panjang dan kemampuan generalisasi 

model. 
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