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SARI 

Di tengah perubahan iklim yang semakin kompleks, pemahaman yang mendalam tentang 

pola curah hujan menjadi sangat penting untuk menghadapi dampak cuaca ekstrem. Penelitian 

ini bertujuan untuk menerapkan metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

dalam memprediksi curah hujan di tiga wilayah berbeda di Indonesia, yaitu Kabupaten Sleman, 

Semarang, dan Surabaya. Proses penelitian mencakup pengumpulan data curah hujan dari 

stasiun BMKG untuk periode 2020 hingga 2022, pembersihan dan pengolahan data, serta 

validasi model menggunakan Mean Squared Error (MSE) dan Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE). Hasil analisis menunjukkan bahwa model ARIMA (0, 1, 1) paling sesuai untuk 

Kabupaten Sleman dengan nilai MSE sebesar 0.865332 dan MAPE sebesar 8.53%. Sementara 

model ARIMA (1, 1, 1) lebih efektif untuk Kota Semarang dan Surabaya dengan MSE sebesar 

0.0911438 dan MAPE sebesar 9.11% untuk Kota Semarang dan MSE sebesar 0.157882 dan 

MAPE sebesar 15.78% untuk Surabaya.  

Kata kunci: ARIMA, Cuaca, MAPE, MSE, Prediksi 

  



x 

 

GLOSARIUM 

 

ACF mengukur korelasi antara nilai data pada waktu tertentu dengan nilai  

data pada waktu sebelumnya dalam deret waktu. 

ARIMA model deret waktu untuk memprediksi data historis menggunakan 

komponen autoregressive, differencing, dan moving average. 

Differencing teknik menghilangkan tren dalam data agar data menjadi stasioner. 

Forecasting proses memprediksi nilai masa depan berdasarkan data historis. 

MAPE metrik yang menunjukkan rata-rata persentase kesalahan dalam 

prediksi model. 

MSE metrik yang menunjukkan rata-rata kuadrat kesalahan prediksi model. 

PACF mengukur korelasi antara nilai data pada waktu tertentu dengan nilai 

data sebelumnya, dengan menghilangkan pengaruh nilai antaranya. 

Stasioner tidak berubah. 

Time Series jenis data berdasarkan waktu. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

 

1.1 Latar Belakang Masalah 

Cuaca serta iklim memiliki keterkaitan yang sangat kuat, dan pemahaman keduanya 

menjadi suatu hal yang krusial (Fadlan et al., 2022) dalam mengelola di berbagai sektor, 

terutama sektor - sektor yang dipengaruhi oleh kondisi alam. Jika prediksi cuaca tidak 

dilakukan secara tepat, maka berbagai dampak negatif dapat timbul, seperti kerusakan pada 

sektor pertanian, bencana alam seperti banjir dan tanah longsor, serta kegagalan infrastruktur 

(Polawan & Alam, 2019). Selain itu, kurangnya dari prediksi cuaca yang tidak akurat dapat 

mempersulit pengelolaan sumber daya air, yang mengakibatkan pada terjadinya penurunan 

kualitas hidup dan keberlangsungan ekosistem (Herlina & Prasetyorini, 2020). Secara umum 

cuaca merupakan kejadian dimana kondisi udara di suatu area dengan durasi waktu yang 

singkat. Iklim adalah kondisi rata – rata cuaca selama satu tahun yang dikaji dalam durasi waktu 

yang panjang sekurang - kurangnya 30 tahun serta mencakup area yang lebar (Anshari et al., 

2013). Secara umum terdapat unsur – unsur yang dapat mempengaruhi suatu keadaan cuaca 

serta iklim di area tertentu, yaitu : tekanan udara, kelembaban udara suhu udara serta curah 

hujan (Safar et al., 2019). Pentingnya pemahaman yang mendalam tentang pola curah hujan 

tidak dapat disangkal terutama dalam mendukung sektor pertanian yang bergantung pada 

kondisi cuaca yang stabil (Masum, 2019). Pemahaman yang tepat juga sangat penting dalam 

pengelolaan sumber daya air yang semakin kompleks (Alexander & Harahab, 2009), di mana 

pemahaman yang mendalam tentang curah hujan sangat penting untuk menjaga keberlanjutan 

ekosistem air dan infrastruktur. 

Tidak hanya di berbagai wilayah di Indonesia yang bergantung pada sektor pertanian, 

namun pentingnya pemahaman akan pola curah curah hujan juga berlaku lebih luas secara 

global, dengan berbagai wilayah yang memiliki karakteristik geografis, ekonomi, dan budaya 

yang berbeda. Pemahaman yang cermat terhadap pola curah hujan menjadi landasan utama 

untuk mengelola risiko dari dampak terjadinya bencana yang disebabkan oleh perubahan cuaca 

dan meningkatkan produktivitas sektor pertanian, infrastruktur, serta bidang lainnya yang 

menjadi tulang punggung ekonomi di daerah-daerah tersebut. Dalam konteks ini, keberhasilan 

dalam meramalkan serta memahami perubahan musim curah hujan memiliki implikasi besar 
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terhadap strategi pengelolaan sumber daya air yang semakin kompleks (Kim et al., 2007). 

Curah hujan yang tidak terduga dapat mengakibatkan dampak yang signifikan pada pertanian, 

infrastruktur, bencana alam seperti longsor, banjir, dan juga kekeringan (Polawan & Alam, 

2019) serta keberlanjutan lingkungan di wilayah-wilayah ini, menjadikan pemahaman pola 

curah hujan sebagai elemen kunci dalam upaya mitigasi dan adaptasi terhadap perubahan iklim 

yang terus berlangsung (Aulia et al., 2018). Ketersediaan informasi cuaca yang dapat 

diandalkan memainkan peran penting dalam memberikan peringatan dini terhadap bencana 

seperti banjir dan longsor yang dapat menyebabkan kerugian besar, baik secara materiil 

maupun non-materiil. Dengan prediksi yang kurang akurat, risiko banjir meningkat, 

perencanaan pertanian terhambat, dan evakuasi saat bencana alam terjadi menjadi lebih sulit 

(Burrahman et al., 2018). Dalam upaya memahami kondisi cuaca di wilayah penelitian yang 

dipilih, keputusan untuk menentukan wilayah - wilayah tersebut didasarkan pada kekhasan 

kondisi geografisnya. Ini tidak berarti bahwa hanya wilayah - wilayah ini yang menghadapi 

masalah prediksi cuaca, karena beberapa daerah lain juga mengalami tantangan serupa terkait 

manajemen sumber daya, pertanian, dan risiko bencana. Namun, pilihan ini dibuat dengan 

mempertimbangkan representasi geografis yang bervariasi dan penting, guna membantu 

memahami variasi cuaca yang mungkin terjadi di wilayah-wilayah berbeda. Kawasan yang 

dipilih mencakup beragam karakteristik geografis, seperti perbedaan topografi dan variasi 

iklim, yang memberikan gambaran lebih luas tentang pola cuaca. Meskipun daerah-daerah ini 

tidak sepenuhnya mewakili keseluruhan provinsi, karakteristik uniknya memberikan dasar 

yang kuat untuk memahami variasi cuaca di masing-masing wilayah. 

Untuk mengatasi tantangan memprediksi cuaca di wilayah - wilayah yang diteliti, 

pendekatan objektif menggunakan metode ARIMA. Penelitian ini akan membahas bagaimana 

penerapan model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dapat digunakan 

dalam memprediksi curah hujan di wilayah - wilayah tersebut. Dengan demikian, penelitian ini 

bertujuan menerapkan metode ARIMA untuk memprediksi curah hujan di wilayah - wilayah 

yang diteliti selama periode tertentu. Model ARIMA adalah sebuah metode yang diutarakan 

pada sekitar tahun 1970 oleh George Box dan Gwilym Jenkins (Nur & Astuti, 2006).  

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) memiliki keunggulan dalam 

fleksibilitasnya, mampu menyesuaikan diri dengan pola data yang ada (Shumway & Stoffer, 

2000). Kemampuan ini menjadikannya pilihan yang tepat untuk meramalkan sejumlah variabel 

dengan cepat, secara sederhana, dan ekonomis (Hutasuhut, 2014). Dengan pemahaman yang 
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lebih baik tentang pola curah hujan di Kabupaten Sleman, Semarang, dan Surabaya, dapat 

meningkatkan kesiapsiagaan dalam menghadapi tantangan cuaca ekstrem dan mengoptimalkan 

pengelolaan sumber daya air. Dengan kata lain, penelitian ini bertujuan untuk memberikan 

wawasan berharga yang dapat digunakan oleh para pemangku kepentingan, peneliti, dan 

pengambil keputusan dalam menghadapi kompleksitas tantangan yang dihadapi oleh wilayah-

wilayah ini dalam konteks iklim yang berubah dengan cepat (Aulia et al., 2018).  

1.2 Rumusan Masalah dan Pertanyaan Penelitian 

Penyebutan Berdasarkan latar belakang masalah di atas, rumusan masalah yang akan 

saya bahas pada penelitian ini adalah: 

a. Bagaimana penerapan model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dapat 

digunakan dalam memprediksi curah hujan di Kabupaten Sleman, Semarang, dan 

Surabaya. 

b. Apa keunggulan metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

dibandingkan dengan pendekatan objektif lainnya dalam hal efisiensi dan penerapannya? 

 

Pertanyaan penelitian yang diangkat adalah: 

a. Apakah terdapat perbedaan signifikan dalam kinerja model ARIMA antara ketiga 

wilayah? 

 

1.3 Batasan Penelitian 

Batasan masalah yang ditentukan berdasarkan rumusan masalah penelitian ini yaitu: 

a. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data cuaca historis yang tersedia dan 

relevan, serta data curah hujan yang diamati dalam periode waktu tertentu. 

b. Data yang digunakan dalam penelitian ini didapatkan dari website BMKG (Badan 

Meteorologi, Klimatologi dan Geofisika). 

 

1.4 Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini adalah menerapkan metode Autoregressive Integrated Moving 

Average (ARIMA) untuk memprediksi curah hujan di Kabupaten Sleman, Semarang, dan 

Surabaya selama periode waktu tertentu. 
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1.5 Manfaat Penelitian 

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

a. Hasil dari penelitian ini diharapkan mampu memperkaya referensi serta literatur 

khususnya tentang prediksi curah hujan menggunakan metode ARIMA (Autoregressive 

Integrated Moving Average). 

b. Penelitian ini diharapkan dapat memperluas pemahaman tentang ARIMA digunakan 

untuk memprediksi curah hujan. 

 

1.6 Metodologi Secara Umum 

Penelitian ini menggunakan pendekatan objektif dengan menggunakan metode ARIMA 

(Autoregressive Integrated Moving Average) dalam memprediksi curah hujan di wilayah 

Kabupaten Sleman, Semarang, dan Surabaya. Untuk menerapkan metode ini, penelitian 

dilakukan melalui beberapa tahapan sebagai berikut: 

a. Sebagai tahap awal, data curah hujan harian dikumpulkan dari stasiun meteorologi BMKG 

di masing - masing wilayah penelitian selama periode tahun 2020 hingga 2022. Data ini 

menjadi dasar untuk melakukan analisis lebih lanjut. 

b. Sebelum dilakukan analisis, data yang telah dikumpulkan perlu melalui tahap pengolahan 

data. Tahap ini meliputi pembersihan data untuk menghilangkan data yang tidak relevan, 

imputasi data untuk mengatasi data yang hilang, serta transformasi data agar memenuhi 

asumsi model yang akan diperlukan. 

c. Setelah data diolah, langkah selanjutnya adalah melakukan analisis data. Analisis ini 

bertujuan untuk mengidentifikasi pola dan karakteristik data curah hujan serta 

membangun model prediksi yang akurat. Untuk memvisualisasikan pola dan trend data 

curah hujan, dilakukan plot time series. Plot ini memberikan gambaran awal mengenai 

karakteristik data yang akan dimodelkan. Setelah visualisasi, dilakukan uji stasioneritas 

untuk memastikan bahwa data memenuhi salah satu asumsi penting dalam model ARIMA. 

Lalu data yang sudah melewati tahap uji stasioneritas, dilakukan identifikasi model 

ARIMA yang paling sesuai dengan data. Identifikasi ini dilakukan dengan cara 

menganalisis fungsi autokorelasi (ACF) dan fungsi autokorelasi parsial (PACF). Tahap 

selanjutnya adalah differencing, tahap ini berguna untuk menampilkan data yang sudah 

stasioner dengan menghilangkan trend atau pola data curah hujan.  
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d. Untuk mengukur kinerja model ARIMA yang telah dibangun, dilakukan validasi model 

menggunakan data yang sudah disiapkan sebelumnya. Validasi ini bertujuan untuk 

melihat seberapa baik model dapat memprediksi data. 

e. Sebagai langkah terakhir, dilakukan evaluasi model dengan menghitung nilai MSE dan 

MAPE. Nilai - nilai ini digunakan untuk membandingkan kinerja berbagai model yang 

telah dibangun. 

 

1.7 Struktur Laporan 

Struktur penulisan laporan penelitian ini adalah sebagai berikut: 

a. Bab 1 Pendahuluan 

Pada bab ini membahas tentang latar belakang penelitian, rumusan dan pertanyaan 

penelitian, batasan penelitian, tujuan dan manfaat penelitian, metodologi penelitian secara 

umum, serta struktur laporan. 

b. Bab 2 Kajian Pustaka 

Bab ini membahas tentang kajian pustaka yang terdapat di penelitian ini. 

c. Bab 3 Metodologi Penelitian 

Pada bab 3 membahas tentang bagaimana tahapan ARIMA, serta bagaimana langkah 

langkah pengolahan data agar dapat digunakan untuk melakukan prediksi curah hujan 

menggunakan metode ARIMA. 

d. Bab 4 Hasil Dan Pembahasan 

Bab 4 ini membahas tentang hasil yang diperoleh dari penelitian yang sudah dilakukan 

menggunakan metode ARIMA. 

e. Bab 5 Kesimpulan Dan Saran 

Bab ini berisikan tentang kesimpulan dari penelitian yang telah dilakukan serta saran dari 

penulis. 
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BAB II 

KAJIAN PUSTAKA 

 

 

2.1 Curah Hujan 

Curah hujan merujuk pada jumlah air yang turun ke permukaan tanah datar selama suatu 

periode tertentu, yang diukur dalam satuan tinggi (millimeter) di atas permukaan horizontal, 

tanpa mempertimbangkan penguapan, aliran permukaan, atau infiltrasi. Pengukuran curah 

hujan ini melibatkan penentuan volume air yang jatuh ke permukaan bidang datar selama 

rentang waktu tertentu, seperti harian, mingguan, bulanan, atau tahunan. Hujan ekstrem, yang 

ditandai dengan intensitas curah hujan yang tinggi, memiliki potensi untuk menyebabkan banjir 

(Laia & Setyawan, 2020). Rainfall rate (RR) atau laju curah hujan adalah pengukuran intensitas 

hujan dalam satuan milimeter per jam (mm/jam). RR digunakan untuk mengukur kecepatan 

jatuhnya hujan ke permukaan tanah selama periode waktu tertentu dan sering kali digunakan 

dalam prediksi cuaca serta model hidrologi untuk memahami potensi dampak hujan pada banjir 

dan aliran air permukaan. 

Memprediksi curah hujan merupakan aspek yang paling menantang dan terus-menerus 

diperbarui dalam pemantauan cuaca. Meskipun telah terjadi peningkatan akurasi dalam 

memprediksi parameter cuaca seperti suhu, tekanan, dan angin, peningkatan ini belum merata 

dalam prediksi curah hujan. Hal ini disebabkan oleh kompleksitas proses pembentukan awan 

dan hujan, yang dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti suhu udara, kelembaban,tekanan 

udara serta topografi wilayah Dalam memahami curah hujan, penting untuk 

mempertimbangkan pola dan trend yang terkait dengan fenomena ini. Salah satu cara untuk 

menganalisis pola curah hujan adalah dengan menggunakan deret waktu (Times Series). 

Melalui analisis deret waktu (Time Series) pola musiman,trend jangka panjang serta peristiwa 

dalam curah hujan dapat diidentifikasi secara lebih akurat. 

 

2.2 Deret Waktu 

Data deret waktu (Time Series) adalah serangkaian pengamatan yang tersusun 

berdasarkan urutan waktu dengan interval yang sama. Jenis data ini sering ditemui dalam 

kehidupan sehari-hari karena pengumpulan data dilakukan secara berkala, seperti harian, 

mingguan, atau bulanan. Dalam kumpulan data ini, terdapat pola yang dapat diamati. Dalam 

analisis deret waktu, pola ini biasanya diklasifikasikan ke dalam tiga kategori utama: pola tren, 
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siklus, dan musiman (seasonal). Pola musiman adalah jenis pola yang mengulang secara 

berkala pada interval tertentu (Al’afi et al., 2020). Dalam menganalisis data deret waktu curah 

hujan, pola musiman curah hujan dapat diidentifikasi. Namun, untuk membuat prediksi yang 

lebih akurat tentang curah hujan, diperlukan teknik yang lebih canggih. 

 

2.3 Teknik dalam Memprediksi Curah Hujan 

Dalam memprediksi curah hujan terdapat 2 pendekatan, yaitu pendekatan subjektif dan 

pendekatan objektif. Berikut adalah penjelasannya. 

 

2.3.1Pendekatan Subjektif 

Pendekatan subjektif adalah pendekatan dalam memprediksi curah hujan yang 

melibatkan penilaian pribadi ahli meteorologi, yang menggunakan pengalaman, pengetahuan, 

dan intuisi untuk membuat prediksi curah hujan (Murphy & Brown, 1984). Dalam pendekatan 

subjektif, terdapat 2 cara, yaitu: 

a. Klimatologi: 

Cara klimatologi adalah cara untuk memprediksi pola curah hujan berdasarkan data 

historis. Cara ini memiliki keunggulan dapat memprediksi pola curah hujan musiman 

berdasarkan dari data historis yang dimiliki selama beberapa dekade, untuk mengidentifikasi 

pola yang konsisten dan membuat prediksi curah hujan di masa yang akan datang, serta 

kelemahan dalam memprediksi pola curah hujan harian, mingguan hingga musiman dengan 

tingkat akurasi tinggi, dan bergantung pada ketersediaan catatan data historis yang dimiliki.  

 

b. Heuristik Cuaca Lokal: 

Cara ini mengandalkan pengetahuan lokal dan pengalaman prakiraan cuaca dari para ahli 

atau petani yang telah lama mengamati pola cuaca di wilayah tertentu. Heuristik cuaca lokal 

mempunyai keunggulan dalam memprediksi curah hujan karena cara ini menggunakan 

pengetahuan lokal serta pengalaman yang dikumpulkan dari para ahli atau petani yang telah 

lama mengamati kondisi cuaca di suatu daerah tertentu, untuk dapat membuat prediksi curah 

hujan yang akurat. Namun cara ini memiliki kelemahan, karena cara ini masih mengandalkan 

sebagian besar pada pengetahuan dan individu. dengan demikian, jika individu tidak memiliki 

pengetahuan atau pengalaman yang cukup, maka prediksi tidak akan akurat dan dipengaruhi 

faktor subjektif seperti asumsi individu. 
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2.3.2Pendekatan Objektif 

Pendekatan objektif adalah pendekatan dalam memprediksi curah hujan dengan 

menggunakan metode metode numerik atau statistik (Murphy & Brown, 1984). Dalam 

pendekatan objektif terdapat metode yang umum digunakan dalam memprediksi curah hujan 

antara lain: 

a. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) adalah sebuah metode yang 

diutarakan pada sekitar tahun 1970 oleh George Box dan Gwilym Jenkins (Nur & Astuti, 

2006). Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) memiliki keunggulan dalam 

fleksibilitasnya, mampu menyesuaikan diri dengan pola data yang ada. Kemampuan ini 

dikombinasikan dengan tingkat akurasi peramalan yang signifikan, menjadikannya pilihan 

yang tepat untuk meramalkan sejumlah variabel dengan cepat, secara sederhana, dan ekonomis. 

Sebagai perpaduan antara model autoregresif dan moving average, Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA) memanfaatkan data historis untuk meramalkan data masa depan 

secara efisien dan ekonomis (Hutasuhut et al., 2014). Model Autoregressive Integrated Moving 

Average (ARIMA) bekerja dengan cara mengasumsikan nilai suatu variabel pada waktu 

tertentu dipengaruhi oleh nilai – nilai sebelumnya (autoregressive) dan dipengaruhi oleh 

kesalahan acak pada waktu – waktu sebelumnya (moving average). 

 

Sebagai perpaduan dari model AR dan MA, model Autoregressive Integrated Moving 

Average (ARIMA) yang dikenal sebagai Box-Jenkins mampu menganalisis deret waktu yang 

menunjukkan tren, baik itu stasioner maupun non-stasioner (Shumway & Stoffer, 2000). 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) merupakan salah satu metode yang 

umum digunakan dalam melakukan analisis deret waktu karena kesederhanaanya dan 

kemampuannya dalam memberikan hasil yang baik, bahkan menggunakan data dengan ukuran 

sampel yang relatif kecil. 

 

Model Autoregressive (AR) orde p mengasumsikan bahwa nilai suatu observasi pada 

waktu sekarang bergantung secara linear pada p observasi sebelumnya, membentuk suatu pola 

ketergantungan antara data-data dalam deret waktu (Wulandari & Gernowo, 2019). Orde p 

menentukan kompleksitas hubungan antara observasi saat ini dan observasi sebelumnya. 

Model (AR) efektif dalam menangkap pola autokorelasi dalam data yang relatif stabil, namun 
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kurang optimal jika data yang digunakan menganduk fluktuasi yang sangat besar, karena dapat 

mengganggu asumsi linearitas model.  

 

Adapun rumus dari AR (2.1): 

 

 

( 2.1 ) 

 

Model Moving Average (MA) digunakan untuk menjelaskan bagaimana suatu 

pengamatan pada waktu t diungkapkan sebagai hasil dari gabungan linear dari sejumlah 

residual atau nilai – nilai kesalahan pada periode sebelumnya. Dalam bentuk persamaannya, 

model MA dapat direpresentasikan sebagai suatu persamaan di mana nilai pada waktu t 

dijelaskan oleh kombinasi linear dari sejumlah nilai residual sebelumnya (Wulandari & 

Gernowo, 2019). 

Adapun rumus dari MA (2.2): 

 

 

( 2.2 ) 

 

Model Autoregressive Moving Average (ARIMA) merupakan sebuah fungsi yang 

bergantung pada tiga parameter utama: p sebagai orde dari komponen Autoregressive (AR), d 

sebagai orde dari proses differencing, dan q sebagai orde dari Moving Average (MA). Data 

time series dianggap stasioner setelah mengalami proses differencing sebanyak d kali, yang 

berarti dilakukan pengurangan antara nilai pengamatan pada saat ini dengan nilai pengamatan 

pada periode sebelumnya sebanyak d kali, maka ARIMA dapat digunakan untuk memodelkan 

hubungan antara nilai – nilai dalam time series dengan memperhitungkan orde – orde AR, 

differencing, dan MA yang telah ditentukan (Wulandari & Gernowo, 2019). 

Adapun rumus dari ARIMA (2.3): 

 

 

 

( 2.3 ) 
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b. Artificial Neural Network (ANN): 

Artificial Neural Network atau Jaringan Syaraf Tiruan (JST) merupakan model 

komputasi yang mengadopsi prinsip kerja jaringan saraf biologis untuk mengolah informasi 

kompleks. JST terdiri dari sejumlah besar unit pemroses sederhana yang terhubung secara 

kompleks, memungkinkan sistem untuk mempelajari pola dalam data yang kompleks dan 

melakukan generalisasi terhadap data baru. Kemampuan ini menjadikan JST sebagai alat yang 

ampuh dalam berbagai aplikasi kecerdasan buatan, seperti pengenalan pola dan pemodelan 

prediksi (Watta & Hassoun, 1995). Meskipun demikian, pengembangan (JST) masih 

menghadapi beberapa tantangan, seperti kebutuhan akan data pelatihan dengan jumlah yang 

besar, pelatihan model yang membutuhkan waktu yang lama, serta interpretasi model yang 

rumit. Gambar 2.1 memberikan visualisasi tentang bagaimana data diproses dalam jaringan 

syaraf tiruan (JST). 

 

Gambar 2.1 Jaringan Syaraf Tiruan (JST) Multilayer Perceptron 

Sumber: (Haghshenas et al., 2020) 

Gambar 2.1 merupakan salah satu jenis arsitektur jaringan syaraf tiruan (JST) multilayer 

perceptron yang paling umum digunakan. Komponen utama dalam multilayer perceptron 

terdiri dari tiga layer yaitu input layer, hidden layer, dan output layer. Input layer akan 

menerima data dan akan dilanjutkan ke layer selanjutnya yaitu hidden layer. Pada hidden layer 

data akan diproses melalui serangkaian perhitungan yang melibatkan bobot sinaptik dan fungsi 

aktivasi. Setelah selesai pada tahap hidden layer, data diteruskan menuju layer terakhir yaitu 

output layer yang akan menghasilkan prediksi. Setiap koneksi antara node (neuron) pada 

lapisan yang berbeda memiliki bobot yang dapat diubah selama proses pelatihan. Bobot ini 

menentukan kekuatan pengaruh suatu node (neuron) terhadap neuron lainnya. Fungsi aktivasi 

berperan dalam menentukan apakah suatu node (neuron) akan aktif atau tidak, sehingga 
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memungkinkan JST untuk mempelajari pola yang kompleks dalam data (Haghshenas et al., 

2020). Keunggulan Artificial Neural Network (ANN) terletak pada kemampuannya yang 

fleksibel dalam mengolah suatu data yang sangat kompleks dan kelebihannya untuk belajar 

dari struktur data yang tidak linier. Artificial Neural Network (ANN) efektif untuk prediksi 

jangka panjang dan pendek. Namun, untuk hasil yang optimal Artificial Neural Network 

(ANN) memerlukan data pelatihan yang besar dan penyesuaian yang cermat untuk 

menghindari overfitting. 

 

c. LSTM (Long Short-Term Memory): 

Jaringan saraf Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan arsitektur yang sangat 

efektif dalam memproses data urutan, seperti data deret waktu (time series) atau teks. Uniknya, 

LSTM dirancang untuk mengatasi keterbatasan jaringan saraf rekuren (RNN) tradisional dalam 

menangkap dependensi jangka panjang. Dengan adanya sel memori dan mekanisme gerbang 

yang kompleks, LSTM dapat mengingat informasi relevan dalam jangka waktu yang lama, 

bahkan saat dihadapkan pada data dengan ketergantungan yang jauh. Sel memori pada LSTM 

berperan sebagai unit penyimpanan informasi. Informasi yang masuk ke dalam sel memori 

akan diproses oleh tiga gerbang utama: input gate, output gate, dan forget gate (Salman et al., 

2018). Input gate, di sisi lain, mengontrol aliran informasi baru yang akan disimpan dalam sel 

memori. Informasi baru ini akan dikombinasikan dengan informasi yang sudah ada dalam sel 

memori untuk menghasilkan output. Output gate menentukan bagian mana dari informasi 

dalam sel memori yang akan dioutputkan sebagai hasil prediksi. Forget gate berfungsi untuk 

menentukan bagian mana dari informasi sebelumnya yang perlu dilupakan atau dihapus dari 

sel memori. Hal ini penting untuk menghindari akumulasi informasi yang tidak relevan dan 

menjaga agar model tetap fokus pada informasi yang penting. 
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Gambar 2.2 Arsitektur LSTM (Long Short-Term Memory) 

Sumber: (Nifa et al., 2023) 

Gambar 2.2 menjelaskan tentang arsitektur LSTM (Long Short-Term Memory). Forget 

gate berfungsi untuk menentukan informasi yang harus dihapus dari keadaan sel sebelumnya 

(Ct-1) dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid (σ), lalu hasil fungsi dikalikan dengan 

keadaan sel sebelumnya untuk memutuskan seberapa banyak informasi yang perlu 

dihilangkan. Selanjutnya input gate memiliki dua fungsi utama yaitu: fungsi sigmoid (σ) yang 

akan menentukan bagian dari input baru (xt) yang akan diperbarui, dan fungsi tanh yang 

menghasilkan nilai baru untuk ditambahkan kedalam sel. Nilai – nilai ini kemudian 

digabungkan untuk memperbarui keadaan sel yang baru (Ct). Lalu output gate menghasilkan 

nilai berdasarkan keadaan yang telah diperbarui, menggunakan fungsi sigmoid (σ) dan fungsi 

tanh untuk menentukan hidden state (ht) (Nifa et al., 2023). Meskipun LSTM (Long Short-

Term Memory) memiliki banyak keunggulan, seperti fleksibilitas dalam menangani berbagai 

panjang urutan data dan kemampuannya untuk belajar representasi fitur yang kompleks, model 

ini juga memiliki beberapa tantangan, seperti kebutuhan akan daya komputasi yang tinggi 

untuk melatih model yang besar, serta kesulitan dalam menginterpretasi keputusan yang dibuat 

oleh model. 

 

d. Decision Tree 

Decision Tree atau dalam bahasa indonesia pohon keputusan adalah algoritma 

pembelajaran mesin yang digunakan untuk memprediksi hasil suatu kejadian berdasarkan 

serangkaian keputusan yang diambil dari atribut-atribut yang relevan. Pohon keputusan 

memodelkan proses pengambilan keputusan yang kompleks dengan cara yang sistematis dan 

mudah dipahami (Rokach & Maimon, 2006). Proses dimulai dengan node akar yang mewakili 
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fenomena yang ingin diprediksi. Dari node ini, atribut yang relevan adalah membagi data 

menjadi subset yang lebih kecil melalui node internal, yang menciptakan cabang keputusan. 

Keunggulan utama pohon keputusan adalah kemampuannya untuk menyajikan informasi 

secara intuitif, sehingga mudah diinterpretasikan oleh pengguna. Meskipun efektif, pohon 

keputusan juga memiliki kelemahan, seperti kecenderungan untuk overfitting jika tidak 

diterapkan dengan teknik pemangkasan yang tepat. Gambar 2.3 memberikan visualisasi 

tentang bagaimana proses decision tree. 

 

Gambar 2.3 Struktur Decision Tree 

Sumber: (Fatimah & Rahmawati, 2022) 

Gambar 2.3 merupakan struktur dari decision tree atau pohon keputusan. Proses kerja 

pohon keputusan atau decision tree dimulai dari akar pohon (root node), lalu data dibagi 

menjadi kelompok – kelompok yang lebih kecil berdasarkan nilai yang paling relevan (Fatimah 

& Rahmawati, 2022). Proses pembagian ini dilakukan berulang hingga setiap kelompok data 

pada daun memiliki nilai konsistensi yang tinggi, yang artinya sebagian besar data dalam 

kelompok tersebut memiliki kelas atau nilai yang sama sehingga proses ini akan terus berulang 

hingga semua data terklasifikasi membentuk daun – daun pada pohon keputusan (decision 

tree). 

Pohon keputusan (decision tree) menawarkan kemudahan interpretasi dan fleksibilitas 

dalam menangani berbagai jenis data, namun memiliki keterbatasan dalam memprediksi 

variabel kontinu dan rentan terhadap overfitting (Rokach & Maimon, 2006). Hasil pohon 

keputusan (decision tree) sangat dipengaruhi oleh kualitas data yang digunakan, sehingga 

penting untuk melakukan preprocessing data yang baik sebelum membangun model. 
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e. Random Forest: 

Random Forest adalah sebuah algoritma pembelajaran mesin yang sangat populer dan 

serbaguna. Algoritma ini bekerja berdasarkan prinsip ensemble learning, yaitu 

menggabungkan banyak model sederhana, dalam hal ini pohon keputusan, untuk membentuk 

satu model yang lebih kompleks dan akurat. Saat dilatih, random forest membangun sejumlah 

besar pohon keputusan, masing-masing menggunakan sampel data dan subset fitur yang 

berbeda secara acak. Dengan cara ini, setiap pohon akan memiliki karakteristik yang unik dan 

tidak terlalu berkorelasi satu sama lain. Setelah semua pohon selesai dilatih, random forest akan 

menggabungkan prediksi dari setiap pohon untuk menghasilkan keputusan akhir (Singh et al., 

2019). Untuk tugas klasifikasi, kelas yang paling sering diprediksi oleh pohon-pohon ini akan 

menjadi output akhir, sedangkan untuk tugas regresi, nilai rata-rata dari semua prediksi akan 

digunakan. Salah satu keunggulan utama dari random forest adalah kemampuannya untuk 

mengurangi overfitting, sebuah masalah umum pada model pohon keputusan tunggal 

(Breiman, 2001). Dengan menggunakan banyak pohon yang dibangun secara acak, random 

forest dapat meningkatkan generalisasi model dan mengurangi varians. Selain itu, random 

forest juga mampu menangani dataset dengan dimensi tinggi dan mengukur pentingnya setiap 

fitur, sehingga membantu dalam memahami hubungan antara fitur dan target. Random Forest 

juga dapat diaplikasikan dalam peramalan deret waktu, di mana algoritma ini digunakan untuk 

memprediksi nilai di masa depan berdasarkan data historis (Tyralis & Papacharalampous, 

2017). Meskipun demikian, kinerja random forest sangat bergantung pada pemilihan parameter 

yang tepat, seperti jumlah pohon dan jumlah fitur yang digunakan pada setiap split. 

 

 

Gambar 2.4 Ilustrasi Random Forest 

Sumber: (Khan et al., 2021) 
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Gambar 2.4 memberikan ilustrasi yang jelas mengenai cara kerja algoritma random 

forest. Algoritma ini bekerja dengan menggabungkan banyak pohon keputusan (decision trees) 

yang dibangun secara independen. Setiap pohon keputusan dilatih pada sampel data yang 

berbeda-beda yang diambil secara acak dari dataset keseluruhan. Dataset merupakan kumpulan 

data awal yang menjadi bahan baku dalam membangun model random forest. Data ini 

kemudian dibagi-bagi menjadi beberapa bagian yang lebih kecil untuk melatih setiap pohon 

keputusan. Pohon keputusan sendiri merupakan model prediksi yang sederhana, di mana setiap 

cabang mewakili suatu keputusan berdasarkan nilai fitur tertentu. Proses pelatihan setiap pohon 

keputusan melibatkan pemilihan sampel data dan fitur secara acak. Hal ini bertujuan untuk 

menciptakan keragaman di antara pohon-pohon tersebut, sehingga model random forest 

menjadi lebih kuat dan tahan terhadap overfitting (Khan et al., 2021). Setelah semua pohon 

selesai dilatih, masing-masing pohon akan memberikan prediksi terhadap data baru. Hasil 

prediksi dari setiap pohon kemudian digabungkan melalui mekanisme voting atau averaging. 

Jika masalah yang dihadapi adalah masalah klasifikasi, maka akan dilakukan voting untuk 

memilih kelas yang paling banyak dipilih oleh pohon-pohon. Sedangkan jika masalahnya 

adalah masalah regresi, maka akan dilakukan perhitungan rata-rata dari semua prediksi. Hasil 

akhir dari proses voting atau averaging ini merupakan prediksi akhir dari model random forest. 

 

Secara umum, semua metode yang terdapat pada pendekatan objektif dapat dibandingkan 

seperti dalam tabel berikut. 

Tabel 2.1 Tabel Perbandingan Pendekatan Objektif 

Metode Keunggulan Kekurangan Penggunaan Umum 

ARIMA 

(Autoregressive 

Integrated 

Moving Average) 

● Fleksibel dengan 

pola data 

● Mempunyai tingkat 

akurasi yang 

signifikan 

● Efisiensi dan biaya 

yang efektif, karena 

hanya 

menggunakan data 

historis (Hutasuhut 

et al., 2014) 

● Tidak bisa 

menangkap 

hubungan non – 

linear 

● Membutuhkan 

data yang 

stasioner 

● Kurang sesuai 

untuk data 

musiman 

kompleks 

● Digunakan dalam 

memprediksi deret 

waktu seperti curah 

hujan bulanan atau 

musiman 

berdasarkan data 

historis 

ANN (Artificial 

Neural Network) 

● Dapat menangani 

data kompleks dan 

non – linear 

● Memerlukan data 

pelatihan yang 

besar 

● Pengenalan pola 

dan pengambilan 

keputusan 
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Metode Keunggulan Kekurangan Penggunaan Umum 

● Fleksibel jika 

digunakan dalam 

prediksi jangka 

panjang dan pendek 

● Dapat mempelajari 

pola dari data 

(Watta & Hassoun, 

1995) 

● Rentan terhadap 

overfitting jika 

tidak diatur 

dengan benar 

● Memerlukan 

waktu serta 

sumber daya 

komputasi yang 

besar 

(Haghshenas et 

al., 2020) 

● Prediksi curah 

hujan yang 

menggunakan 

banyak variabel 

lingkungan seperti 

suhu, kelembaban, 

serta tekanan udara 

LSTM (Long 

Short-Term 

Memory) 

● Mampu mengatasi 

kelemahan RNN 

dalam menangani 

data urutan yang 

panjang 

● Dapat menangkap 

informasi dari 

waktu sebelumnya 

dalam data deret 

waktu 

● Lebih rumit dari 

jaringan syaraf 

biasa 

● Waktu dalam 

proses pelatihan 

lama dan intensif 

● Membutuhkan 

banyak sumber 

daya komputasi 

● Prediksi deret 

waktu jangka 

panjang 

● Prediksi curah 

hujan harian atau 

jam – jaman 

dengan 

menggunakan data 

sekuensial seperti 

kondisi atmosfer 

Decision Tree ● Mudah dipahami 

serta 

diinterpretasikan 

● Dapat menangani 

data numerik serta 

kategorikal 

● Tidak memerlukan 

asumsi tentang 

distribusi data 

(Rokach & 

Maimon, 2006) 

● Rentan terhadap 

overfitting tanpa 

pemangkasan 

yang tepat 

● Kurang efektif 

dalam menangani 

interaksi yang 

komplek antar 

variabel (Rokach 

& Maimon, 2006) 

● Regresi dan 

klasifikasi 

sederhana 

Random Forest ● Mampu 

mengurangi 

overfitting 

dibandingkan 

dengan decision 

tree  

● Mampu menangani 

data berdimensi 

tinggi dengan 

variabel yang 

banyak (Khan et al., 

2021) 

● Kompleksitas 

model membuat 

interpretasi hasil 

menjadi lebih 

sulit 

● Membutuhkan 

waktu komputasi 

yang lama jika 

menggunakan 

dataset besar 

● Digunakan untuk 

memprediksi data 

deret waktu atau 

klasifikasi dengan 

banyak variabel 
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Dalam penelitian ini, metode ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) 

digunakan sebagai model utama dalam memprediksi curah hujan. Penggunaan metode ARIMA 

(Autoregressive Integrated Moving Average) dalam memprediksi curah hujan didasarkan pada 

sejumlah alasan ilmiah yang kuat. Pertama, ARIMA (Autoregressive Integrated Moving 

Average) efektif dalam menangani data deret waktu yang tidak stasioner, seperti curah hujan 

yang sering menunjukan fluktuasi musiman dan trend. Melalui proses differencing, ARIMA 

(Autoregressive Integrated Moving Average) Mampu mengubah data yang tidak stasioner 

menjadi stasioner, sehingga mempermudah dalam proses analisis lebih lanjut. Selain itu, 

metode ini menggabungkan elemen autoregressive (AR), moving average (MA), dan 

differencing, yang memungkinkan ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) 

menangkap pola data historis untuk menghasilkan prediksi yang akurat. Efisiensi metode 

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) juga menjadi keunggulan yang 

signifikan, karena metode ini hanya memerlukan data historis tanpa memerlukan variabel – 

variabel eksternal tambahan, menjadikannya pilihan yang hemat waktu serta biaya dalam 

memprediksi curah hujan. Sebagai perbandingan metode - metode seperti ANN, LSTM, dan 

Random Forest yang disebutkan di sini sebagai metode alternatif dalam prediksi deret waktu, 

cenderung lebih kompleks dan membutuhkan data pelatihan yang besar, sehingga dalam 

penelitian ini, fokus utama tetap pada analisis dan implementasi metode ARIMA. 

Fleksibilitas ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)) dalam mengatasi 

berbagai jenis deret waktu, baik dengan trend musiman maupun fluktuasi jangka pendek, 

membuatnya sangat relevan dalam memprediksi curah hujan. Meskipun ARIMA 

(Autoregressive Integrated Moving Average) lebih optimal dalam menangani data linear, 

metode ini memberikan pendekatan yang valid serta sistematis untuk memprediksi trend jangka 

pendek maupun panjang. ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) juga lebih 

tahan terhadap overfitting dibandingkan dengan Decision Tree, yang rentan terhadap masalah 

ini jika struktur pohon terlalu dalam. Keunggulannya dalam menyesuaikan parameter model 

dengan karakter data yang dianalisis memberikan kontribusi signifikan terhadap peningkatan 

akurasi prediksi dalam kerangka penelitian ini. Dengan demikian ARIMA (Autoregressive 

Integrated Moving Average) menjadi salah satu metode yang diandalkan dalam pemodelan 

deret waktu, terutama ketika pola curah hujan memiliki trend yang jelas dan pola musiman 

yang konsisten. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

3.1 Tahapan ARIMA 

Pada Gambar 3.1 menjelaskan tentang diagram alir tahapan ARIMA. 

 

Gambar 3.1 Tahapan ARIMA 

Pada Gambar 3.1 menjelaskan tentang proses ARIMA. Setiap tahapan dalam proses ini 

memiliki peran penting dalam memastikan bahwa model yang dihasilkan akurat. Pengambilan 

data dilakukan dengan teliti untuk memastikan data yang relevan dan berkualitas, diikuti 

dengan processing data untuk menghilangkan outlier dan mengisi nilai yang hilang atau 

kosong. Analisis awal data yang berisikan proses input data, lalu memastikan apakah data 

sudah stasioner atau belum. Proses selanjutnya adalah plot ACF dan PACF dengan cara melihat 

autokorelasi dan lag pada ACF dan PACF. Tahapan selanjutnya melakukan differencing yang 

tujuannya untuk menampilkan data yang sudah stasioner dengan menghilangkan trend. 
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Validasi model yang berisikan model-model ARIMA. Proses ini dilakukan untuk memastikan 

bahwa model tersebut mampu digunakan untuk memprediksi curah hujan dengan akurat 

menggunakan data yang telah disiapkan sebelumnya. Tahapan terakhir evaluasi berguna untuk 

menilai seberapa baik model dapat memprediksi curah hujan di masa depan. 

 

3.2 Pengambilan Data 

Pada tahap yang pertama dalam penelitian ini adalah pengumpulan data wilayah Sleman 

untuk (DIY), Semarang untuk (Jawa Tengah), dan Surabaya untuk (Jawa Timur) dari website 

data online BMKG (https://dataonline.bmkg.go.id/). Tahap ini melibatkan proses 

mengumpulkan informasi curah hujan yang mencakup jumlah hujan yang tercatat, jadwal 

pencatatan, dan mungkin faktor – faktor lain yang relevan. Data yang akurat dan komprehensif 

sangat penting karena menjadi dasar dari semua analisis yang akan dilakukan. Dalam 

pengumpulan data ini harus dilakukan dengan teliti agar memastikan keandalan hasil analisis 

dan prediksi yang akan dibuat nantinya. Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari 

pencatatan curah hujan harian pada stasiun cuaca yang berada di wilayah Kabupaten Sleman, 

Semarang, dan Surabaya selama rentang waktu bulan Januari tahun 2020 hingga bulan 

Desember Tahun 2022. Data yang diperoleh sebanyak 3.288 data, terdapat beberapa nilai yang 

tidak lengkap atau tidak terukur. Nilai yang ditandai dengan kode 8888 menunjukkan nilai yang 

tidak terukur atau tidak tersedia. Selain itu, terdapat juga nilai null yang menandakan 

kekosongan data, serta kode 9999 yang menunjukkan ketiadaan data pada hari tersebut.  

 

a. Data Curah Hujan Wilayah Kabupaten Sleman 

Data curah hujan bulanan untuk Kabupaten Sleman bersumber dari Stasiun Klimatologi 

DI Yogyakarta. Periode pengumpulan data meliputi tiga tahun, dari tahun 2020 hingga 2022, 

dengan cakupan wilayah seluruh Kabupaten Sleman. Data tersebut disajikan dalam format 

bulanan. 
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Tabel 3.1 Contoh data curah hujan wilayah Kabupaten Sleman 

Tanggal Rainfall Rate (RR) 

01-01-2020 29,5 

02-01-2020 30,9 

03-01-2020 13,3 

04-01-2020 46,6 

05-01-2020 3 

06-01-2020  

07-01-2020 29,6 

08-01-2020 0 

09-01-2020 2,6 

 

b. Data Curah Hujan Wilayah Semarang 

Stasiun Klimatologi Jawa Tengah menjadi sumber data curah hujan bulanan Kota 

Semarang. Data ini dikumpulkan dalam format bulanan untuk periode tiga tahun, dari tahun 

2020 hingga 2022, dan difokuskan pada wilayah Kota Semarang. 

Tabel 3.2 Contoh data curah hujan wilayah Kota Semarang 

Tanggal Rainfall Rate (RR) 

01-01-2020 9,6 

02-01-2020 16,7 

03-01-2020 2 

04-01-2020 36,6 

05-01-2020 3,7 

06-01-2020 20,3 

07-01-2020 28,8 

08-01-2020 28 

09-01-2020 13,5 

 

c. Data Curah Hujan Wilayah Surabaya 

Stasiun Meteorologi Perak I menyediakan data curah hujan bulanan khusus untuk 

wilayah Surabaya. Data ini dikumpulkan dalam format bulanan untuk periode tiga tahun, dari 

tahun 2020 hingga 2022. 
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Tabel 3.3 Contoh data curah hujan wilayah Surabaya 

Tanggal Rainfall Rate (RR) 

01-01-2020 8888 

02-01-2020 1,2 

03-01-2020 0 

04-01-2020 5,4 

05-01-2020 1,4 

06-01-2020 16,2 

07-01-2020 58,5 

08-01-2020 1,5 

09-01-2020 10 

3.3 Processing Data 

Tahap selanjutnya dalam melakukan prediksi curah hujan adalah processing data. Tahap 

ini merupakan tahap penting yang akan melibatkan proses utama untuk mempersiapkan data 

sebelum dianalisis lebih lanjut. Proses ini dimulai dari pembersihan data, dimana data yang 

telah dikumpulkan diperiksa untuk nilai yang hilang, duplikat atau outlier yang tidak biasa. 

Tahap ini krusial untuk memastikan kebersihan dan keakuratan data yang diperoleh sebelum 

nantinya data digunakan dalam analisis lebih lanjut. 

 

a. Pemeriksaan Data Awal 

Pada penelitian ini dilakukan identifikasi terhadap data yang telah diperoleh, apakah 

ditemukan nilai null, nilai tidak terukur (8888), dan tidak ada data (9999). Hal ini penting untuk 

memastikan bahwa tidak ada data yang hilang yang dapat mempengaruhi hasil analisis. Berikut 

ini contoh sederhana dari proses pemeriksaan awal data. 

Tabel 3.4  Contoh pemeriksaan data awal 

Tanggal Rainfall Rate (RR) 

01-01-2020 29,5 

02-01-2020 9999 

03-01-2020 8888 

04-01-2020 46,6 

05-01-2020  

06-01-2020 16,2 

07-01-2020 58,5 
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Tanggal Rainfall Rate (RR) 

08-01-2020 1,5 

09-01-2020  

10-01-2020 37 

 

Pada tahap ini, peneliti mengidentifikasi data yang bermasalah, yaitu: 

Nilai “9999” pada tanggal 02-01-2020 (tidak ada data). 

Nilai “8888” pada tanggal 03-01-2020 (nilai tidak terukur). 

Nilai “null” pada tanggal 05-01-2020 dan 09-01-2020 (nilai kosong). 

 

b. Penggantian Nilai Kosong dengan Median 

Setelah proses pemeriksaan awal data, dilakukan penggantian nilai null, nilai tidak 

terukur (8888), dan tidak ada data (9999) dengan nilai median. Nilai median dipilih karena 

lebih tahan terhadap outlier dibandingkan nilai rata – rata, sehingga menghasilkan data yang 

lebih akurat dan terhindar dari distorsi. Berikut ini Contoh Sederhana dari proses penggantian 

nilai kosong dengan median. 

 

Tabel 3.5 Contoh penggantian nilai kosong dengan median 

Tanggal Rainfall Rate (RR) 

01-01-2020 29,5 

02-01-2020 9999 

03-01-2020 8888 

04-01-2020 46,6 

05-01-2020  

06-01-2020 16,2 

07-01-2020 58,5 

08-01-2020 1,5 

09-01-2020  

10-01-2020 37 
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Pada tahap ini, Peneliti melakukan perhitungan nilai median dari data yang didapat tanpa 

memasukan nilai (“9999”, “8888”, “null”): 

Data valid: 29.5, 46.6, 16.2, 58.5, 1.5, 37. 

Urutkan data: 1.5, 16.2, 29.5, 37, 46.6, 58.5. 

Median (nilai tengah):  

Me = Xn/2 + X(X/2+1) / 2 

Me = 29.5 + 37 / 2 

Me = 66.5 / 2 

Me = 33.25 

Setelah mendapatkan nilai median nya, peneliti mengganti nilai yang bermasalah pada 

data yang sudah di dapat. 

 

Tabel 3.6 Contoh penggantian nilai setelah mendapatkan median 

Tanggal Rainfall Rate (RR) 

01-01-2020 29,5 

02-01-2020 33.25 

03-01-2020 33.25 

04-01-2020 46,6 

05-01-2020 33.25 

06-01-2020 16,2 

07-01-2020 58,5 

08-01-2020 1,5 

09-01-2020 33.25 

10-01-2020 37 

 

3.4 Analisis Awal Data 

Tahap selanjutnya adalah analisis awal data. Di tahap ini, visualisasi data curah hujan 

dilakukan untuk mengidentifikasi pola atau tren yang ada dalam data. Dengan membuat grafik, 

diagram, atau statistik deskriptif, peneliti dapat memahami lebih dalam distribusi curah hujan 

dari waktu ke waktu atau menemukan pola lain yang mungkin tersembunyi dalam data. 

Analisis ini memberikan pemahaman awal yang penting tentang karakteristik utama data 

sebelum memasuki fase pengembangan model prediksi. 
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3.4.1Plot Time Series 

Pada tahap pertama dalam analisis awal data adalah melakukan plot time series. Plot time 

series adalah cara yang efektif untuk memvisualisasikan data curah hujan, dengan plot time 

series dapat mengidentifikasi pola atau tren dari data curah hujan yang telah didapatkan. 

 

a. Pada Gambar 3.2 menjelaskan tentang Plot Time Series Wilayah Kabupaten Sleman 

 

Gambar 3.2 Contoh Plot Time Series Kabupaten Sleman 

 

3.4.2Uji Stasioneritas 

Setelah melakukan tahap plot time series, tahap selanjutnya melakukan uji stasioner dari 

data curah hujan yang didapatkan apakah data curah hujan tersebut sudah stasioner atau belum 

stasioner. 

 

a. Pada Gambar 3.3 menjelaskan tentang Uji stasioneritas wilayah Kabupaten Sleman 

 

Gambar 3.3 Contoh Uji Stasioneritas Kabupaten Sleman 
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3.4.3Plot ACF dan PACF 

ACF (Autokorelasi) adalah proses dimana mengukur korelasi antara nilai data pada 

waktu tertentu dengan nilai data pada waktu sebelumnya. ACF dihitung untuk berbagai lag,  

yaitu selisih antara dua pengamatan. Sebagai contoh nilai ACF yang tinggi di lag 1 (0,123) dan 

lag 2 (0,491) menunjukan bahwa waktu saat ini memiliki korelasi yang kuat dengan waktu 

sebelumnya. Nilai ACF yang lebih rendah di lag selanjutnya menunjukan bahwa korelasi 

semakin lemah seiring dengan bertambahnya lag. Sedangkan PACF (Autokorelasi Parsial) 

adalah proses pengukuran korelasi secara parsial antara nilai data pada waktu tertentu dengan 

nilai data pada waktu sebelumnya. Sebagai contoh nilai PACF tertinggi ada pada lag 1 (0,123) 

dan lag 2 (0,368) menunjukan bahwa waktu saat ini memiliki korelasi parsial yang kuat dengan 

waktu sebelumnya. Nilai PACF yang lebih rendah di lag selanjutnya menunjukan bahwa 

korelasi parsial semakin lemah seiring dengan bertambahnya lag. PACF memfokuskan pada 

korelasi tanpa mempertimbangkan pengaruh nilai data pada lag yang lebih kecil. 

 

a. Pada Gambar 3.4 menjelaskan tentang ACF dan PACF wilayah Kabupaten Sleman 
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Gambar 3.4 Contoh ACF dan PACF Kabupaten Sleman 

 

3.4.4Differencing 

Tahap selanjutnya adalah differencing, tahap ini berguna untuk menampilkan data yang 

sudah stasioner dengan menghilangkan trend atau pola data curah hujan. 

a. Pada Gambar 3.5 menjelaskan tentang Differencing wilayah Kabupaten Sleman 

 

Gambar 3.5 Contoh Differencing Kabupaten Sleman 

 

3.5 Validasi Model 

Setelah analisis awal data, langkah berikutnya adalah validasi model. Data yang telah 

diproses digunakan untuk membuat model prediksi curah hujan. Validasi model memastikan 

bahwa model tersebut mampu memprediksi curah hujan dengan akurat menggunakan data yang 

telah disiapkan sebelumnya. Tahap ini sangat penting untuk memastikan bahwa model yang 

akan digunakan untuk prediksi telah teruji dan terverifikasi keandalannya. 
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3.6 Evaluasi Model 

Tahap terakhir adalah evaluasi model. Setelah validasi, model dievaluasi untuk 

mengukur kinerjanya menggunakan metrik seperti MSE. Mean Squared Error (MSE) adalah 

suatu matrik evaluasi matrix yang umum digunakan untuk mengukur kinerja model, termasuk 

ARIMA dalam memprediksi curah hujan. Evaluasi ini membantu menilai seberapa baik model 

dapat memprediksi curah hujan dengan membandingkan hasil prediksi dengan nilai 

sebenarnya. Tahap evaluasi ini krusial karena memastikan bahwa model yang telah dibangun 

dari data yang telah diproses dapat memberikan hasil yang handal dan berguna bagi analisis 

dan prediksi kedepannya. Selain MSE terdapat juga MAPE. Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) adalah suatu matrik evaluasi yang berguna untuk mengevaluasi kinerja model. Metrik 

ini mudah digunakan karena memberikan hasil dalam bentuk persentase yang membuatkan 

mudah untuk diinterpretasikan.  
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

 

4.1 Detail Spesifikasi Perangkat Keras dan Lunak yang Digunakan 

Perangkat keras dan perangkat lunak yang diperlukan untuk melakukan penelitian ini 

akan diuraikan di bawah ini. 

 

4.1.1Perangkat Keras (Hardware) 

1. Laptop Asus ROG Strix G531GD 

2. Processor Intel® Core™ i5-9300H CPU @ 2.40GHz (8 CPUs), ~2.4GHz 

3. NVDIA GeForce GTX 1050 

4. Memory 16384MB RAM 

 

4.1.2Perangkat Lunak (Software) 

1. System Operasi Windows 11 Home Single Language 64-bit 

2. Microsoft Excel 2019 

3. Minitab® 21.4.2 (64-bit) 

 

Penggunaan Laptop Asus ROG Strix G531GD memastikan bahwa proses analisis data 

dapat dilakukan dengan lancar dan tanpa hambatan performa. Dalam tahap awal, data curah 

hujan yang dikumpulkan diolah menggunakan perangkat lunak Microsoft Excel untuk 

mengatur dan menyiapkan data sebelum masuk ke tahap analisis lebih lanjut. Selain itu, untuk 

tahap analisis statistik dan pemodelan ARIMA, perangkat lunak Minitab digunakan sebagai 

alat utama. Minitab memberikan berbagai fitur analisis statistik yang komprehensif dan 

memungkinkan penyusunan model ARIMA dengan akurat, yang merupakan bagian inti dari 

penelitian ini. 

 

4.2 Analisis Awal Data 

Data curah hujan yang telah diperiksa dan sudah bersih selanjutnya mencari karakteristik 

curah hujan pada tiap stasiun cuaca yang berada di wilayah Kabupaten Sleman, Semarang, dan 

Surabaya. 
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Tabel 4.1 Ringkasan Data Curah Hujan 

Analisis Ringkasan Stasiun Klimatologi 

DI Yogyakarta 

Stasiun Klimatologi 

Jawa Tengah 

Stasiun Meteorologi 

Perak I 

Nilai Minimum 

(mm) 

0,00 0,00 0,00 

Nilai Maximum 

(mm) 

230,50 173,50 133,90 

Mean (mm) 8,04 6,97 6,46 

Median (mm) 1,35 0,30 0,30 

 

4.2.1Plot Time Series 

Setelah tahap mencari karakteristik data curah hujan di ketiga wilayah, tahap selanjutnya 

adalah memvisualisasikan data curah hujan tiap wilayah dengan menggunakan plot time series 

sebagai berikut. 

a. Wilayah Kabupaten Sleman 

 

Gambar 4.1 Plot Time Series Kabupaten Sleman 

Menurut Gambar 4.1, nilai maximum yang terdapat pada Stasiun Klimatologi DI 

Yogyakarta pada tahun 2020 sebesar 230,5mm, tahun 2021 sebesar 84,8mm, dan pada tahun 

2022 sebesar 97,6mm. 
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b. Wilayah Semarang 

 

Gambar 4.2 Plot Time Series Semarang 

Menurut Gambar 4.2, nilai maximum yang terdapat pada Stasiun Klimatologi Jawa 

Tengah pada tahun 2020 sebesar 114mm, tahun 2021 sebesar 173,5mm, dan pada tahun 2022 

sebesar 95,3mm. 

 

c. Wilayah Surabaya 

 

Gambar 4.3 Plot Time Series Surabaya 

Menurut Gambar 4.3, nilai maximum yang terdapat pada Stasiun Meteorologi Perak I 

pada tahun 2020 sebesar 133,9mm, tahun 2021 sebesar 102,4mm, dan pada tahun 2022 sebesar 

87,7mm.     
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4.2.2Uji Stasioneritas 

a. Uji stasioneritas wilayah Kabupaten Sleman 

 

Gambar 4.4 Nilai Uji Stasioneritas Kabupaten Sleman Sebelum Transformasi 

Menurut Gambar 4.4, nilai uji stasioneritas data curah hujan wilayah Kabupaten Sleman 

menunjukan standar deviasi sebesar λ 0,50. Dari hasil tersebut data curah hujan wilayah 

Kabupaten Sleman mempunyai variasi yang cukup rasional. Hal ini di sebabkan oleh data yang 

tersebar luas ataupun terdapat sebagian nilai ekstrem dalam data curah hujan wilayah 

Kabupaten Sleman, sehingga perlu dilakukan transformasi agar nilai λ menjadi satu, dengan 

mentransformasi nilai deviasi menjadi satu data akan lebih seragam dan lebih mudah dalam 

proses analisis. Berikut hasil transformasi Box-Cox Plot wilayah Kabupaten Sleman. 

 

Gambar 4.5 Nilai Uji Stasioneritas Kabupaten Sleman Setelah Transformasi 
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b. Uji stasioneritas wilayah Semarang 

 

Gambar 4.6 Nilai Uji Stasioneritas Semarang Sebelum Transformasi 

Menurut Gambar 4.6, nilai uji stasioneritas data curah hujan Semarang menunjukan nilai 

standar deviasi sebesar λ 0,50. Dibandingkan dengan data wilayah Kabupaten Sleman, data 

wilayah Semarang lebih konsisten, yang menunjukkan sebaran data lebih ketat di sekitar rata-

rata, namun tetap ada variasi yang membutuhkan transformasi untuk mencapai standar deviasi 

yang diinginkan. Nilai standar deviasi sebesar 0.50 setelah satu kali transformasi menunjukkan 

bahwa data masih memiliki sedikit variasi yang tidak sepenuhnya hilang. Hal ini bisa 

disebabkan oleh adanya sedikit outlier atau ketidakhomogenan dalam data yang tetap ada 

setelah transformasi pertama. Oleh karena itu, diperlukan transformasi tambahan untuk lebih 

meratakan data dan mencapai standar deviasi yang diharapkan, yaitu satu. Berikut hasil 

transformasi Box-Cox Plot wilayah Semarang. 
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Gambar 4.7 Nilai Uji Stasioneritas Semarang Setelah Transformasi Satu Kali 

 

Gambar 4.8 Nilai Uji Stasioneritas Semarang Setelah Transformasi Dua Kali 
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c. Uji stasioneritas wilayah Surabaya 

 

Gambar 4.9 Nilai Uji Stasioneritas Surabaya Sebelum Transformasi 

Menurut Gambar 4.9, nilai uji stasioneritas data curah hujan wilayah Surabaya 

menunjukan nilai standar deviasi sebesar λ 0,24. Data curah hujan wilayah Surabaya memiliki 

variasi yang paling kecil dibandingkan dengan wilayah Kabupaten Sleman dan Semarang. Data 

wilayah Surabaya lebih homogen dan tersebar lebih dekat ke rata-ratanya. Ini menunjukkan 

bahwa data curah hujan wilayah Surabaya lebih konsisten dan memiliki lebih sedikit variasi 

antar nilai datanya, sehingga lebih mudah untuk ditransformasi. Dari hasil tersebut data curah 

hujan wilayah Surabaya perlu dilakukan transformasi agar nilai λ menjadi satu. Dengan 

mentransformasi nilai deviasi menjadi satu data akan lebih seragam dan lebih mudah dalam 

proses analisis. Berikut hasil transformasi Box-Cox Plot wilayah Surabaya. 

 

Gambar 4.10 Nilai Uji Stasioneritas Surabaya Setelah Transformasi 
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4.2.3Plot ACF dan PACF 

a. ACF dan PACF wilayah Kabupaten Sleman 

 

 

Gambar 4.11 ACF dan PACF Kabupaten Sleman 

Berdasarkan Gambar 4.11, fungsi autokorelasi (ACF) dan fungsi autokorelasi parsial 

(PACF) untuk wilayah Kabupaten Sleman menunjukkan pola tertentu karena beberapa faktor 

utama. Pada grafik ACF, terlihat bahwa autokorelasi signifikan pada beberapa lag awal, 

terutama hingga lag ke-10, yang menunjukkan adanya pola musiman atau tren dalam data. 

Penurunan autokorelasi pada ACF terjadi secara lambat, menunjukkan adanya komponen non-

stasioner dalam data. Pola musiman, seperti variasi bulanan atau tahunan, juga tercermin dalam 

puncak-puncak autokorelasi pada lag tertentu. Kejadian khusus atau perubahan besar, seperti 

perubahan kebijakan, dapat menyebabkan lonjakan atau penurunan tajam dalam data, 

menciptakan autokorelasi signifikan. Pada grafik PACF, autokorelasi parsial signifikan hanya 

pada beberapa lag awal, dan penurunan cepat pada PACF ini menunjukkan bahwa setelah 

mengontrol efek lag sebelumnya, tidak banyak lag yang memiliki korelasi signifikan. Secara 
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keseluruhan, nilai-nilai data masa lalu masih mempengaruhi nilai-nilai data saat ini, meskipun 

pengaruhnya berkurang seiring waktu.  

 

b. ACF dan PACF wilayah Semarang 

 

 

Gambar 4.12 ACF dan PACF Semarang 

Berdasarkan Gambar 4.12 menunjukkan fungsi autokorelasi (ACF) dan fungsi 

autokorelasi parsial (PACF) untuk wilayah Semarang. Grafik ACF menunjukkan adanya 

autokorelasi signifikan pada lag-lag awal, khususnya hingga lag ke-10, dengan penurunan 

autokorelasi yang terjadi secara lambat, mirip dengan yang terlihat di wilayah Kabupaten 

Sleman. Ini menunjukkan adanya pola musiman atau tren dalam data. Pada grafik PACF, 

autokorelasi parsial juga terlihat signifikan pada beberapa lag awal, dengan penurunan cepat 

pada PACF, yang menunjukkan bahwa setelah mengontrol efek lag sebelumnya, tidak banyak 

lag yang memiliki korelasi signifikan.  
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Hasil ACF dan PACF dari data wilayah Semarang menunjukkan pola tertentu karena 

beberapa faktor utama. Tren dalam data, seperti peningkatan atau penurunan yang konsisten, 

menyebabkan nilai-nilai data masa lalu masih mempengaruhi nilai-nilai data saat ini, terlihat 

dari autokorelasi tinggi pada lag-lag awal. Pola musiman, seperti variasi bulanan atau tahunan, 

juga tercermin dalam puncak-puncak autokorelasi pada lag tertentu. Kejadian khusus atau 

perubahan besar, seperti perubahan kebijakan, dapat menyebabkan lonjakan atau penurunan 

tajam dalam data, menciptakan autokorelasi signifikan. Pada grafik PACF, autokorelasi parsial 

signifikan hanya pada beberapa lag awal, dan penurunan cepat pada PACF ini menunjukkan 

bahwa setelah mengontrol efek lag sebelumnya, tidak banyak lag yang memiliki korelasi 

signifikan. Secara keseluruhan, nilai-nilai data masa lalu masih mempengaruhi nilai-nilai data 

saat ini, meskipun pengaruhnya berkurang seiring waktu.  

 

c. ACF dan PACF wilayah Surabaya 
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Gambar 4.13 ACF dan PACF Surabaya 

Berdasarkan Gambar 4.13 menunjukkan fungsi autokorelasi (ACF) dan fungsi 

autokorelasi parsial (PACF) untuk wilayah Surabaya. Grafik ACF Pada grafik ACF, terlihat 

bahwa autokorelasi signifikan pada beberapa lag awal, terutama hingga lag ke-10, yang 

menunjukkan adanya pola musiman atau tren dalam data. Penurunan autokorelasi pada ACF 

terjadi secara lambat, menunjukkan adanya komponen non-stasioner dalam data. Pola 

musiman, seperti variasi bulanan atau tahunan, juga tercermin dalam puncak-puncak 

autokorelasi pada lag tertentu. Kejadian khusus atau perubahan besar, seperti perubahan 

kebijakan, dapat menyebabkan lonjakan atau penurunan tajam dalam data, menciptakan 

autokorelasi signifikan. Pada grafik PACF, autokorelasi parsial signifikan hanya pada beberapa 

lag awal, dan penurunan cepat pada PACF ini menunjukkan bahwa setelah mengontrol efek 

lag sebelumnya, tidak banyak lag yang memiliki korelasi signifikan. Secara keseluruhan, nilai-

nilai data masa lalu masih mempengaruhi nilai-nilai data saat ini, meskipun pengaruhnya 

berkurang seiring waktu. 
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4.2.4Differencing 

Setelah mendapatkan hasil nilai ACF dan PACF tahapan selanjutnya adalah differencing 

yang berfungsi untuk menghilangkan pola atau trend yang terdapat pada data. 

a. Differencing wilayah Kabupaten Sleman 

 

Gambar 4.14 Differencing Kabupaten Sleman 

Hasil penerapan differencing terhadap data curah hujan wilayah Kabupaten Sleman 

disajikan pada Gambar 4.14. Differencing adalah metode yang digunakan untuk 

menghilangkan trend atau pola musiman dalam data untuk mencapai stasioneritas. Grafik 

menampilkan rentang waktu Januari 2020 hingga Juli 2022 pada sumbu horizontal (X) dan 

nilai pembeda pertama pada sumbu vertikal (Y). Fluktuasi nilai differencing wilayah 

Kabupaten Sleman berada di sekitar garis nol menunjukkan keberhasilan pengurangan tren atau 

pola musiman pada data asli, sehingga menghasilkan kumpulan data yang lebih stabil. 
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b. Differencing wilayah Semarang 

 

Gambar 4.15 Differencing Semarang 

Grafik yang disajikan pada Gambar 4.15 menggambarkan hasil penerapan teknik 

differencing terhadap data curah hujan wilayah Semarang. Differencing digunakan untuk 

menghilangkan tren atau pola dalam data, sehingga meningkatkan stasioneritasnya. Sumbu 

horizontal grafik mewakili rentang waktu dari Januari 2020 hingga Juli 2022, sedangkan sumbu 

vertikal menampilkan nilai yang dihasilkan dari pembedaan pertama. Osilasi nilai differencing 

wilayah Semarang yang konsisten di sekitar garis nol menunjukkan bahwa prosedur 

pembedaan telah secara efektif memitigasi tren atau pola musiman, yang mengarah pada 

peningkatan stasioneritas data. 
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c. Differencing wilayah Surabaya 

 

Gambar 4.16 Differencing Surabaya 

Data yang disajikan pada Gambar 4.16 mengilustrasikan hasil penerapan differencing 

terhadap data curah hujan wilayah Surabaya. Tujuan dari teknik differencing ini adalah untuk 

menghilangkan tren mendasar atau variasi musiman yang ada pada data asli, sehingga 

meningkatkan stasioneritasnya. Sumbu x mewakili jangka waktu dari Januari 2020 hingga Juli 

2022, sedangkan sumbu y menampilkan nilai yang dihasilkan dari proses pembedaan pertama. 

Fluktuasi nilai differencing wilayah Surabaya yang berada di sekitar garis nol menunjukkan 

efektivitas pembedaan dalam memitigasi tren atau pola musiman yang ada, sehingga 

menghasilkan kumpulan data yang lebih stabil. 

 

4.3 Validasi Model 

a. Model Wilayah Kabupaten Sleman 

Tabel 4.2 Model ARIMA Kabupaten Sleman 

MODEL ARIMA MSE 

0, 1, 1 0,865332 

1, 1, 1 0,878936 

1, 1, 0 1,25034 

 

Tabel 4.2 menyajikan hasil validasi model ARIMA untuk Kabupaten Sleman, yang 

menampilkan tiga konfigurasi model yang berbeda: ARIMA (0, 1, 1), ARIMA (1, 1, 1), dan 

ARIMA (1, 1, 0). Hasil validasi digambarkan melalui metrik Mean Squared Error (MSE) yang 

berfungsi sebagai indikator akurasi prediksi model. Di antara ketiga konfigurasi, model 

ARIMA (0, 1, 1) menunjukkan nilai MSE terendah yaitu 0,865332, yang menunjukkan kinerja 
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prediktif yang lebih unggul dibandingkan model lainnya. Sebaliknya, model ARIMA (1, 1, 0) 

menunjukkan nilai MSE tertinggi sebesar 1,25034, menunjukkan kemampuan prediksi yang 

kurang optimal. Pada akhirnya, model ARIMA (0, 1, 1) menjadi pilihan yang paling sesuai 

untuk prediksi data di Kabupaten Sleman karena menghasilkan kesalahan prediksi yang paling 

kecil. Hasil validasi menggarisbawahi kemanjuran model ARIMA dengan parameter p=0, d=1, 

dan q=1 dalam menangkap secara akurat pola data historis relatif terhadap konfigurasi 

parameter alternatif. 

 

b. Model Wilayah Semarang 

Tabel 4.3 Model ARIMA Semarang 

MODEL ARIMA MSE 

0, 1, 1 0,100740 

1, 1, 1 0,0911438 

1, 1, 0 0,180783 

 

Hasil validasi model ARIMA Kota Semarang disajikan pada Tabel 4.3 dengan 

menggunakan tiga konfigurasi model yang berbeda: ARIMA (0, 1, 1), ARIMA (1, 1, 1), dan 

ARIMA (1, 1, 0). Mean Squared Error (MSE) digunakan sebagai metrik untuk mengevaluasi 

kinerja prediktif model. Di antara ketiga konfigurasi tersebut, model ARIMA (1, 1, 1) 

menunjukkan kinerja tertinggi dengan nilai MSE terendah sebesar 0,0911438, disusul model 

ARIMA (0, 1, 1) dengan nilai MSE sebesar 0,100740. Sebaliknya model ARIMA (1, 1, 0) 

menunjukkan nilai MSE tertinggi sebesar 0,180783. Temuan ini menunjukkan bahwa model 

ARIMA dengan parameter p=1, d=1, dan q=1 paling efektif dalam memprediksi data Kota 

Semarang karena menghasilkan kesalahan prediksi terkecil. Oleh karena itu, validasi ini 

menggarisbawahi keunggulan model ARIMA dengan parameter p=1, d=1, dan q=1 dalam 

menangkap pola data historis di Kota Semarang dibandingkan konfigurasi lainnya, sehingga 

menjadikannya model yang lebih tepat untuk dianalisis. 
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c. Model Wilayah Surabaya 

Tabel 4.4 Model ARIMA Surabaya 

MODEL ARIMA MSE 

0, 1, 1 0,174431 

1, 1, 1 0,157882 

1, 1, 0 0,263248 

 

Hasil validasi model ARIMA untuk Kota Surabaya disajikan pada Tabel 4.4 yang 

menampilkan pengujian tiga konfigurasi model ARIMA yang berbeda: ARIMA (0, 1, 1), 

ARIMA (1, 1, 1), dan ARIMA (1, 1, 0). Metrik Mean Squared Error (MSE) digunakan untuk 

menilai kinerja prediktif setiap model. Temuan menunjukkan bahwa model ARIMA (1, 1, 1) 

menunjukkan nilai MSE terendah sebesar 0,157882, yang menunjukkan kinerja yang unggul 

dibandingkan konfigurasi lainnya. Sebaliknya, model ARIMA (0, 1, 1) menghasilkan MSE 

sebesar 0,174431, dan model ARIMA (1, 1, 0) menunjukkan kinerja terlemah dengan MSE 

sebesar 0,263248. Oleh karena itu, berdasarkan hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa model 

ARIMA (1, 1, 1) paling akurat untuk peramalan data di Surabaya. Validasi ini 

menggarisbawahi kemanjuran model dengan parameter p=1, d=1, dan q=1 dalam memberikan 

prediksi yang lebih tepat dengan pengurangan kesalahan, sehingga menjadikannya pilihan 

yang cocok untuk analisis data di Surabaya. 

 

4.4 Evaluasi Model 

Dalam subab ini, dilakukan tahap evaluasi model ARIMA yang digunakan untuk 

peramalan di tiga wilayah berbeda yaitu Kabupaten Sleman, Kota Semarang, dan Kota 

Surabaya. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan dua metrik utama, yaitu Mean Squared 

Error (MSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). MSE memberikan informasi 

mengenai besar kesalahan prediksi dalam skala asli data, sedangkan MAPE memberikan 

informasi mengenai besar kesalahan prediksi dalam bentuk persentase. 

4.4.1Mean Squared Error (MSE) 

MSE dihitung untuk mengevaluasi performa model dalam setiap wilayah. Nilai MSE 

yang lebih rendah menunjukkan model yang lebih baik karena memiliki kesalahan prediksi 

yang lebih kecil. Berikut adalah tabel MSE untuk ketiga wilayah: 
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Tabel 4.5 MSE Wilayah Penelitian 

Wilayah Model ARIMA MSE 

Kabupaten Sleman (0, 1, 1) 0,865332 

Semarang (1, 1, 1) 0,0911438 

Surabaya (1, 1, 1) 0,157882 

 

Dari tabel di atas, terlihat bahwa model ARIMA dengan konfigurasi (1, 1, 1) memberikan 

performa terbaik untuk Kota Semarang dan Kota Surabaya, sedangkan konfigurasi (0, 1, 1) 

lebih cocok untuk Kabupaten Sleman. 

 

4.4.2Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

MAPE dihitung untuk mengevaluasi performa model dalam persentase kesalahan. 

Berikut adalah nilai MAPE untuk ketiga wilayah: 

Tabel 4.6 MAPE Wilayah Penelitian 

Wilayah Model ARIMA MAPE (%) 

Kabupaten Sleman (0, 1, 1) 8,53 

Semarang (1, 1, 1) 9,11 

Surabaya (1, 1, 1) 15,78 

 

Berdasarkan tabel di atas, model ARIMA (0, 1, 1) untuk Kabupaten Sleman memiliki 

MAPE sebesar 8.53%, model ARIMA (1, 1, 1) untuk Kota Semarang memiliki MAPE sebesar 

9.11%, dan model ARIMA (1, 1, 1) untuk Kota Surabaya memiliki MAPE sebesar 15.78%. 

Semakin kecil nilai MAPE, semakin baik performa model dalam peramalan data. 
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4.4.3Tabel Range MSE dan MAPE 

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas, berikut adalah tabel range untuk MSE 

dan MAPE: 

Tabel 4.7 Range MSE dan MAPE 

Range MSE MAPE (%) 

Sangat Baik 0,00 – 0,10 0,00 – 5,00 

Baik 0,11 – 0,50 5,01 – 10,00 

Cukup Baik 0,51 – 1,00 10,01 – 20,00 

Buruk > 1,00 > 20,00 

 

Dari hasil evaluasi, berikut adalah kesimpulan: 

Kabupaten Sleman: Model ARIMA (0, 1, 1) dengan MSE sebesar 0.865332 dan MAPE 

sebesar 8.53%. Berdasarkan tabel range, model ini berada dalam kategori "Baik" untuk MAPE 

dan "Cukup Baik" untuk MSE. 

Kota Semarang: Model ARIMA (1, 1, 1) dengan MSE sebesar 0.0911438 dan MAPE 

sebesar 9.11%. Berdasarkan tabel range, model ini berada dalam kategori "Sangat Baik" untuk 

MSE dan "Baik" untuk MAPE. 

Kota Surabaya: Model ARIMA (1, 1, 1) dengan MSE sebesar 0.157882 dan MAPE 

sebesar 15.78%. Berdasarkan tabel range, model ini berada dalam kategori "Baik" untuk MSE 

dan "Cukup Baik" untuk MAPE. 

 

Tabel 4.8 Evaluasi MSE dan MAPE 

Wilayah Model ARIMA Terbaik MSE MAPE (%) 

Kabupaten Sleman (0,1,1) 0.865332 8.53% 

Semarang (1,1,1) 0.0911438 9.11% 

Surabaya (1,1,1) 0.157882 15.78% 

 

4.4.4Kesimpulan Model yang Cocok 

Berdasarkan evaluasi MSE dan MAPE, dapat disimpulkan bahwa: 

Untuk Kabupaten Sleman, model ARIMA (0, 1, 1) adalah yang paling cocok, untuk Kota 

Semarang, model ARIMA (1, 1, 1) adalah yang paling cocok, untuk Kota Surabaya, model 

ARIMA (1, 1, 1) adalah yang paling cocok. 
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4.5 Peramalan Curah Hujan 

a. Prediksi Curah Hujan Wilayah Kabupaten Sleman 

 

Gambar 4.17 Hasil Plot Time Series Kabupaten Sleman ARIMA (0, 1, 1) 

Plot time series Wilayah Kabupaten Sleman menggambarkan variasi nilai Rainfal Rate 

(RR) dari waktu ke waktu di Sleman. Plot tersebut menunjukkan fluktuasi nilai Rainfal Rate 

(RR) yang signifikan, terutama pada periode awal dan pertengahan. Prediksi masa depan 

ditandai dengan tiga garis merah, dengan garis tengah mewakili nilai rata-rata Rainfall Rate 

(RR) yang diharapkan untuk periode mendatang. Perkiraan nilai Rainfall Rate (RR) adalah 

sebagai berikut: 12,5 mm pada bulan pertama, sedikit meningkat menjadi 12,6 mm pada bulan 

kedua, dan selanjutnya menjadi 12,7 mm pada bulan ketiga. Bulan-bulan berikutnya 

menunjukkan peningkatan nilai prediksi Rainfall Rate (RR) secara bertahap hingga mencapai 

13,4 mm pada bulan kesebelas dan kedua belas. Batas atas dan bawah perkiraan, diwakili oleh 

dua garis merah tambahan, melebar seiring dengan meluasnya perkiraan ke masa depan, yang 

menunjukkan meningkatnya ketidakpastian dalam prediksi. Ketidakpastian ini penting untuk 

dipertimbangkan dalam analisis untuk mengantisipasi potensi variasi nilai Rainfall Rate (RR) 

di masa depan. 
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b. Prediksi Curah Hujan Wilayah Semarang 

 

Gambar 4.18 Hasil Plot Time Series Semarang ARIMA (1, 1, 1) 

Plot time series Wilayah Semarang menggambarkan pola curah hujan yang berfluktuasi 

di wilayah tersebut, dengan puncak yang jelas terlihat pada sekitar periode ke-15. Setelah 

puncak ini, nilai Rainfall Rate (RR) menunjukkan lebih stabil dengan sedikit fluktuasi. 

Prakiraan curah hujan di masa depan, yang ditandai dengan tiga garis merah, menunjukkan tren 

menuju stabilitas. Garis merah tengah berfungsi sebagai garis prediksi utama yang 

memperkirakan nilai Rainfall Rate (RR) rata-rata di masa depan. Proyeksi menunjukkan bahwa 

curah hujan di Semarang diperkirakan sebesar 10,0 mm pada bulan pertama, sedikit meningkat 

menjadi 10,3 mm pada bulan kedua dan ketiga, dan mempertahankan tingkat ini hingga bulan 

keenam. Sedikit penurunan menjadi 10,2 mm diperkirakan terjadi pada bulan ketujuh, dan tetap 

konsisten hingga bulan kedua belas. Garis merah atas dan bawah mewakili batas perkiraan 

yang menunjukkan tingkat ketidakpastian dalam prediksi. Batasan ini semakin melebar seiring 

berjalannya waktu, mencerminkan meningkatnya ketidakpastian. Memahami batas-batas ini 

sangat penting untuk perencanaan dan pengambilan keputusan yang efektif, sehingga 

memberikan wawasan tentang potensi variasi yang mungkin terjadi pada pola curah hujan di 

masa depan. 
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c. Prediksi Curah Hujan Wilayah Surabaya 

 

Gambar 4.19 Hasil Plot Time Series Surabaya ARIMA (1, 1, 1) 

Plot time series yang disajikan menggambarkan pola curah hujan di Wilayah Surabaya. 

Nilai Rainfall Rate (RR) di Surabaya terlihat menunjukkan tren yang relatif stabil dibandingkan 

lokasi lain, dengan sedikit fluktuasi yang terjadi pada periode tertentu. Plotnya juga mencakup 

prediksi masa depan yang diwakili oleh tiga garis merah, dengan garis tengah berfungsi sebagai 

prediksi utama yang memperkirakan nilai Rainfall Rate (RR) rata-rata. Proyeksi nilai Rainfall 

Rate (RR) untuk Surabaya adalah sebagai berikut: 7,9 mm pada bulan pertama, turun menjadi 

7,3 mm pada bulan kedua, selanjutnya meningkat menjadi 7,5 mm pada bulan ketiga, dan stabil 

pada kisaran 7,4 mm pada bulan keempat hingga kedua belas. bulan. Garis batas atas dan bawah 

yang ditampilkan dalam plot menunjukkan kisaran penurunan nilai Rainfall Rate (RR) aktual, 

yang mencerminkan meningkatnya ketidakpastian dalam prediksi seiring berjalannya waktu. 

Oleh karena itu, meskipun garis prediksi utama memberikan wawasan tentang nilai Rainfall 

Rate (RR) yang diharapkan, batas atas dan bawah menekankan pentingnya mempertimbangkan 

ketidakpastian dalam analisis dan perencanaan selanjutnya. 
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4.5.1Kesimpulan Peramalan Curah Hujan 

Berdasarkan hasil prediksi yang telah didapatkan, terdapat garis merah pada plot time 

series menggarisbawahi pentingnya memperhatikan variasi geografis dalam mempelajari pola 

cuaca di Pulau Jawa. 

Tabel 4.9 Kategori Curah Hujan Bulanan 

Curah Hujan 

(MM/Bulan) 
Kategori 

0 – 100 Rendah 

100 – 300 Menengah 

300 – 500 Tinggi 

>500 Sangat Tinggi 

Sumber: BMKG 

Pemilihan Kabupaten Sleman, Semarang, dan Surabaya sebagai objek studi sangat tepat 

karena setiap kota memiliki karakteristik geografis yang berbeda, yang tercermin dalam variasi 

curah hujan mereka. Di Kabupaten Sleman, prediksi menunjukkan fluktuasi curah hujan yang 

signifikan, sementara Semarang menunjukkan stabilitas setelah puncak tertentu, dan Surabaya 

memperlihatkan tren yang relatif stabil. Analisis ini menunjukkan bagaimana faktor geografis 

berperan penting dalam mempengaruhi pola curah hujan, yang penting dalam perencanaan 

sumber daya dan mitigasi bencana. 

Dengan prediksi yang menunjukkan perbedaan signifikan di antara ketiga kota ini, 

analisis ini memberikan wawasan mendalam tentang potensi tren cuaca di masa depan. Oleh 

karena itu, prediksi curah hujan ini tidak hanya mendukung pemilihan kota-kota tersebut 

sebagai objek studi tetapi juga memberikan pemahaman yang lebih baik mengenai bagaimana 

perbedaan geografis dapat mempengaruhi pola cuaca, yang penting untuk analisis lebih lanjut 

dan pengambilan keputusan. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

5.1 Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil menerapkan metode Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) untuk memprediksi curah hujan di Kabupaten Sleman, Semarang, dan Surabaya 

selama periode 2020 hingga 2022. Hasil analisis menunjukkan bahwa model ARIMA (0, 1, 1) 

memberikan hasil prediksi terbaik untuk Kabupaten Sleman dengan Mean Squared Error 

(MSE) sebesar 0,865332, meskipun tidak optimal. Kota Semarang menunjukkan kinerja paling 

baik dengan model ARIMA (1, 1, 1) yang memiliki MSE terendah sebesar 0,0911438, 

menandakan akurasi prediksi yang sangat baik. Surabaya juga menggunakan model ARIMA 

(1, 1, 1) dengan MSE sebesar 0,157882, menunjukkan performa baik meskipun terdapat 

ketidakpastian yang lebih tinggi dibandingkan Semarang. Evaluasi kinerja model melalui nilai 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) menunjukkan bahwa Kabupaten Sleman, 

Semarang, dan Surabaya masing-masing memiliki MAPE sebesar 8,53%, 9,11%, dan 15,78%, 

dengan semakin rendahnya nilai MAPE menunjukkan semakin baiknya kinerja model dalam 

memprediksi curah hujan. Perbedaan karakteristik geografis dan iklim antara ketiga wilayah 

mencerminkan variasi dalam pola curah hujan, di mana Sleman mengalami fluktuasi yang 

signifikan, Semarang menunjukkan stabilitas setelah puncak tertentu, dan Surabaya memiliki 

tren yang relatif stabil.  

 

5.2 Saran 

Berdasarkan temuan penelitian, beberapa saran yang dapat diajukan adalah sebagai 

berikut. Pertama, diperlukan pengumpulan data yang lebih lengkap dan berkelanjutan untuk 

meningkatkan akurasi model, serta mempertimbangkan penggunaan metode prediksi lain, 

seperti model hybrid yang menggabungkan ARIMA dengan teknik machine learning. Kedua, 

penelitian lanjutan perlu dilakukan untuk mengeksplorasi dampak perubahan iklim terhadap 

pola curah hujan di wilayah lain di Indonesia. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

kontribusi signifikan terhadap pemahaman dan pengelolaan curah hujan di sektor yang rentan 

terhadap perubahan cuaca. 
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