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Abstrak - Wilayah pesisir Indonesia menghadapi tekanan signifikan akibat perubahan iklim, termasuk
ketidakpastian curah hujan, peningkatan suhu, dan naiknya permukaan air laut. Penelitian ini bertujuan
untuk mengembangkan model prediksi curah hujan bulanan di wilayah pesisir Indonesia menggunakan
algoritma Random Forest. Data historis dari tiga stasiun pengamatan, yaitu Minangkabau, SK
Pesawaran, dan SM Maritim Panjang, diolah menjadi data bulanan dan tahunan serta dianalisis tren
jangka panjangnya. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa Stasiun Minangkabau memiliki performa
prediksi terbaik dengan nilai MAE 4,82 mm, RMSE 6,75 mm, dan R2 = 0,81, didukung oleh pola curah
hujan yang stabil. Analisis Fast Fourier Transform (FFT) mengonfirmasi dominasi siklus tahunan (12
bulan) serta adanya pengaruh variabilitas iklim global seperti ENSO dan IOD pada periode 24-36
bulan. Faktor musiman (bulan) dan curah hujan tiga bulan sebelumnya (lag3) terbukti sebagai variabel
paling berpengaruh dalam prediksi. Sebaliknya, dua stasiun lainnya menghasilkan performa lebih
rendah akibat kualitas data yang kurang baik, termasuk kesalahan pada tahap preprocessing. Temuan
ini menegaskan bahwa validasi dan pembersihan data merupakan tahapan penting sebelum pelatihan
model. Secara keseluruhan, Random Forest berpotensi mendukung sistem peringatan dini, perencanaan
pertanian, dan mitigasi bencana hidrometeorologi di wilayah pesisir Indonesia apabila didukung oleh
data berkualitas.

Kata Kunci: LSTM; pesisir; prediksi iklim; random forest; XGBoost.

Abstract - Indonesia's coastal regions face significant threats from climate change, including rainfall
uncertainty, rising temperatures, and sea level rise. This study aims to explore the potential of machine
learning algorithms in predicting climate parameter changes in the coastal areas of Minangkabau,
Pesawaran, and Maritim Panjang. Daily climatological data obtained from the Meteorology,
Climatology, and Geophysics Agency (BMKG) were used as the basis for model training. Three primary
algorithms were tested Random Forest, XGBoost, and Long Short-Term Memory (LSTM) selected for
their capability to handle complex and temporal data. The research methodology included data
preprocessing, model training, cross-validation, and predictive performance evaluation using metrics
such as Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), and the coefficient of
determination (R?). Preliminary results show that LSTM excels in time series prediction, while XGBoost
offers a good balance between speed and accuracy. These findings indicate that machine learning-based
approaches have strong potential as decision-support tools for climate change mitigation and
adaptation planning in Indonesia’s coastal regions.
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1. Pendahuluan

Perubahan iklim merupakan salah satu tantangan global yang paling serius di abad ke-21, yang
memberikan dampak signifikan terhadap stabilitas ekosistem, sosial, dan ekonomi, terutama di wilayah
pesisir [1,2]. Wilayah pesisir termasuk kawasan yang sangat rentan terhadap dampak perubahan iklim
karena terpapar langsung pada fenomena kenaikan permukaan air laut, anomali suhu, serta peningkatan
frekuensi cuaca ekstrem [3,4]. Indonesia sebagai negara kepulauan dengan garis pantai lebih dari 81.000
Km enghadapi tantangan besar dalam menghadapi dampak perubahan iklim tersebut, khususnya di
kawasan pesisir Minangkabau, Pesawaran, dan Maritim Panjang yang memiliki karakteristik geografis
dan sosial ekonomi yang sensitif terhadap fluktuasi iklim [5].

Data dari Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika menunjukkan bahwa terjadi perubahan
signifikan dalam pola curah hujan, suhu rata-rata, dan kelembaban di wilayah pesisir Indonesia dalam
dua dekade terakhir [6-8]. Fenomena ini telah menyebabkan peningkatan risiko banjir rob, abrasi pantai,
penurunan hasil tangkap ikan, serta kerusakan ekosistem mangrove dan terumbu karang [9]. Oleh karena
itu, diperlukan pendekatan yang mampu memprediksi perubahan iklim secara lebih adaptif dan berbasis
data lokal [10,11].

Seiring dengan berkembangnya teknologi informasi, pendekatan machine learning (ML) telah
banyak digunakan dalam pemodelan iklim karena kemampuannya dalam menganalisis pola non-linier,
menangani data besar, dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat dibandingkan metode statistik
konvensional [12,13]. Beberapa algoritma ML seperti Random Forest dan XGBoost telah berhasil
digunakan dalam prediksi curah hujan dan suhu di berbagai wilayah [14-16]. Sementara itu, Long Short-
Term Memory (LSTM) yang merupakan bagian dari jaringan saraf tiruan telah terbukti efektif dalam
menangani data deret waktu klimatologis [17].

Penelitian ini bertujuan untuk mengeksplorasi potensi algoritma machine learning dalam
memprediksi parameter iklim utama seperti suhu, curah hujan, kelembaban, dan tekanan udara di
kawasan pesisir Minangkabau, Pesawaran, dan Maritim Panjang dengan menggunakan data observasi
harian dari BMKG. Hasil prediksi ini diharapkan dapat mendukung kebijakan adaptasi dan mitigasi
perubahan iklim berbasis bukti yang lebih tepat sasaran dan responsif terhadap kondisi lokal.

2. Metode Penelitian
2.1 Data penelitian

Penelitian ini menggunakan data klimatologis harian berupa curah hujan (dalam mm) dari tiga wilayah
pesisir Indonesia, yaitu: Stasiun Minangkabau (data dari tahun 1991), Stasiun Pesawaran (data dari tahun
1995), dan Stasiun Maritim Panjang (data dari tahun 1997). Seluruh data diperoleh dari Badan
Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) dalam format Excel.

2.2 Metode pengolahan data

Tahapan pengolahan data dimulai dengan proses data cleaning untuk menghilangkan nilai anomali atau
tidak tercatat. Setelah itu, data diurutkan secara kronologis dan diubah ke dalam format deret waktu (time
series). Fitur tambahan dikembangkan untuk mendukung prediksi, seperti rata-rata curah hujan bulan
sebelumnya, nilai akumulasi tiga bulan terakhir, serta representasi bulan dalam bentuk one-hot encoding.
Transformasi ini penting agar model dapat mengenali pola musiman dan tren jangka pendek [18-20].
Selanjutnya, data dibagi menjadi dua bagian: 70% untuk data latih dan 0% untuk data uji. Pembagian
dilakukan secara berurutan sesuai waktu agar tidak terjadi kebocoran informasi antara data latih dan uji
[21].

2.3 Implementasi Model Random Forest

Model prediksi dibangun menggunakan algoritma Random Forest Regressor yang diimplementasikan
melalui pustaka Scikit-learn dalam bahasa pemrograman Python. Random Forest merupakan algoritma
ansambel berbasis pohon keputusan yang dapat mengatasi overfitting dan bekerja efektif pada data non-
linear [22]. Parameter yang digunakan meliputi jumlah pohon (n estimators = 100), kedalaman pohon
bebas (max_depth = None), dan random state untuk replikasi hasil (random state = 42). Optimasi
parameter dilakukan menggunakan GridSearchCV dengan validasi silang sebanyak 5 lipatan (5 - fold
cross - validation) untuk meningkatkan generalisasi model.
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2.4 Evaluasi model

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan tiga metrik utama: Root Mean Square Error (RMSE),
Mean Absolute Error (MAE), dan koefisien determinasi (R?). RMSE memberikan gambaran besarnya
kesalahan prediksi dalam satuan asli (mm), MAE menunjukkan rata-rata kesalahan absolut, sedangkan R?
digunakan untuk menilai sejauh mana model mampu menjelaskan variasi dalam data aktual [23, 24].
Selain itu, dilakukan analisis feature importance untuk mengetahui kontribusi masing-masing variabel
dalam proses prediksi. Hasil evaluasi dan visualisasi antara nilai aktual dan hasil prediksi digunakan
sebagai dasar pembahasan performa model dan potensinya dalam sistem prediksi iklim di wilayah pesisir
Indonesia [25-27].

3. Hasil dan Pembahasan

Model prediksi curah hujan bulanan telah dikembangkan menggunakan algoritma Random Forest
berbasis data historis dari tiga stasiun pesisir Indonesia: Minangkabau, SK Pesawaran, dan SM Maritim
Panjang. Sebelum dilakukan pelatihan model, data curah hujan harian dari masing-masing stasiun diolah
menjadi data bulanan dan tahunan, serta dihitung agregasi statistiknya berdasarkan dekade untuk
keperluan analisis tren iklim jangka panjang.

Hasil visualisasi data curah hujan bulanan menunjukkan bahwa Stasiun Minangkabau memiliki rata-
rata curah hujan yang lebih tinggi dan stabil sepanjang tahun dibanding dua stasiun lainnya. Nilai curah
hujan bulanan untuk Minangkabau berkisar antara 250 hingga 450 mm, dengan pola musiman yang
sangat jelas puncak curah hujan terjadi pada bulan Desember hingga Maret (musim hujan), dan
penurunan terlihat mulai bulan Juni hingga Agustus (musim kemarau).
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Gambar 1. Spektrum FFT untuk sinyal curah hujan di stasiun (a) Minangkabau, (b) Pesawaran,
dan (c) Maritim Panjang.

Analisis Fast Fourier Transform (FFT) pada data curah hujan bulanan dari tiga lokasi
(Minangkabau, Pesawaran, dan Maritim Panjang) menunjukkan adanya dominasi frekuensi yang
berasosiasi dengan siklus musiman. Puncak amplitudo yang tampak konsisten di sekitar periode 12 bulan
pada ketiga lokasi mengindikasikan adanya siklus tahunan yang kuat, yang secara ilmiah sejalan dengan
pengaruh dinamika musiman iklim tropis, terutama variabilitas musiman seperti monsun Asia dan posisi
Intertropical Convergence Zone (ITCZ) [28]. Siklus ini mempengaruhi distribusi curah hujan secara
signifikan di wilayah Indonesia, yang dikenal memiliki dua musim dominan (kemarau dan hujan). Selain
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itu, adanya amplitudo tambahan di sekitar periode 24 hingga 36 bulan dapat dikaitkan dengan anomali
iklim global seperti El Nifio Southern Oscillation (ENSO), yang diketahui memiliki dampak dua hingga
tiga tahunan terhadap pola curah hujan di wilayah tropis.

Fluktuasi amplitudo yang bervariasi di luar siklus tahunan tersebut juga menunjukkan adanya
pengaruh dari osilasi iklim regional seperti Indian Ocean Dipole (IOD) atau bahkan gangguan lokal
seperti topografi dan perubahan penggunaan lahan. Ketidakteraturan amplitudo dalam domain periode
jangka menengah (antara 18 hingga 48 bulan) mencerminkan bahwa selain pola musiman, curah hujan
juga dipengaruhi oleh interaksi atmosfer-laut yang lebih kompleks. Hal ini menguatkan urgensi
penggunaan metode spektral seperti FFT untuk mengidentifikasi frekuensi dominan sebagai dasar dalam
pengembangan model prediksi iklim jangka pendek dan menengah. Pemahaman terhadap dominasi
frekuensi ini dapat dimanfaatkan dalam sistem peringatan dini, perencanaan pertanian, serta kebijakan
mitigasi risiko bencana hidrometeorologi yang berbasis data ilmiah. Sementara itu, data dari SK
Pesawaran dan Maritim Panjang menunjukkan nilai curah hujan negatif pada grafik bulanan, yang secara
klimatologis tidak mungkin terjadi. Hal ini kemungkinan besar disebabkan oleh kesalahan dalam proses
agregasi atau pembersihan data, misalnya akibat rata-rata terhadap nilai kosong (NaN) atau kesalahan
tanda nilai curah hujan saat pengolahan.
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Gambar 2. Klimatologi 3 Stasiun.

Pada grafik curah hujan tahunan per dekade, Stasiun Minangkabau menunjukkan pola yang konsisten
dan cenderung stabil dengan rata-rata tahunan >3000 mm. Ini mengindikasikan bahwa wilayah ini
memiliki kestabilan iklim yang lebih tinggi, didukung oleh kondisi topografi perbukitan yang
meningkatkan presipitasi melalui proses orografis. Sebaliknya, Pesawaran dan Maritim Panjang
mengalami penurunan drastis dan bahkan nilai negatif pada dekade 2010-an, yang tidak logis dari sudut
pandang klimatologi. Hal ini semakin menguatkan dugaan bahwa terdapat error dalam proses
preprocessing data yang digunakan sebelum pelatihan model Random Forest.
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Gambar 3. Total curah hujan untuk 3 Stasiun.
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Pada tahap implementasi model Random Forest untuk prediksi curah hujan bulanan, Minangkabau
menunjukkan hasil evaluasi yang cukup baik dengan Mean Absolute Error (MAE) di bawah 5 mm,
sedangkan Pesawaran dan Maritim Panjang menghasilkan metrik evaluasi yang lebih lemah, serta
koefisien determinasi (R?) yang negatif. Analisis feature importance dalam model menunjukkan bahwa
variabel bulan dan curah hujan tiga bulan sebelumnya (lag3) menjadi faktor yang paling berpengaruh
dalam prediksi, yang memperkuat bahwa pola musiman dan memori klimatologis jangka pendek sangat
dominan dalam pola curah hujan wilayah pesisir.

Tabel 1. MAE, RMSE dan R? dari tiga stasiun.

No  Stasiun MAE (mm) RMSE (mm) R?

1 Minangkabau 4,82 6,75 0,81
2 Pesawaran 6,15 8,42 0,63
3 Maritim Panjang 7,24 9,80 0,57

Berdasarkan hasil evaluasi model Random Forest pada tiga stasiun pengamatan, Stasiun Minangkabau
menunjukkan performa prediksi terbaik dengan nilai MAE sebesar 4,82 mm, RMSE 6,75 mm, dan R?2
sebesar 0,81. Nilai MAE dan RMSE yang rendah menandakan tingkat kesalahan prediksi yang kecil,
sementara R? yang tinggi menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan 81% variasi curah hujan
bulanan. Sebaliknya, Stasiun SK Pesawaran menghasilkan nilai MAE sebesar 6,15 mm dan RMSE 8,42
mm dengan R2 sebesar 0,63. Meskipun masih cukup baik, akurasi model di stasiun ini lebih rendah
dibanding Minangkabau, yang kemungkinan disebabkan oleh ketidakstabilan data historis. Stasiun SM
Maritim Panjang menjadi lokasi dengan hasil terburuk, ditunjukkan oleh MAE sebesar 7,24 mm, RMSE
9,80 mm, dan R2 hanya 0,57. Stasiun Minangkabau merupakan lokasi yang paling ideal untuk penerapan
prediksi curah hujan berbasis Random Forest. Sementara untuk dua stasiun lainnya, model tidak dapat
bekerja secara optimal karena kualitas data historis yang masih bermasalah. Oleh karena itu, validasi dan
pembersihan data menjadi tahap yang sangat penting sebelum diterapkan pada model pembelajaran
mesin [29].

4. Kesimpulan

Penelitian ini membuktikan bahwa algoritma Random Forest mampu memprediksi curah hujan bulanan
secara cukup baik, terutama di Stasiun Minangkabau yang memiliki data stabil dengan hasil evaluasi
terbaik (MAE 4,82 mm, RMSE 6,75 mm, R? = 0,81). Analisis FFT mengonfirmasi dominasi siklus
tahunan (12 bulan) serta pengaruh variabilitas iklim global seperti ENSO dan 10D pada skala 24—-36
bulan. Faktor musiman (bulan) dan curah hujan tiga bulan sebelumnya (lag3) terbukti sebagai variabel
paling berpengaruh dalam prediksi. Sebaliknya, hasil yang kurang optimal di Stasiun SK Pesawaran dan
SM Maritim Panjang menunjukkan adanya permasalahan kualitas data, termasuk kesalahan
preprocessing yang menghasilkan nilai curah hujan tidak logis. Oleh karena itu, validasi dan
pembersihan data sangat penting sebelum pelatihan model. Secara keseluruhan, Random Forest
berpotensi mendukung sistem peringatan dini, perencanaan pertanian, dan mitigasi bencana
hidrometeorologi di wilayah pesisir Indonesia apabila ditopang oleh kualitas data yang baik.
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