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ABSTRAK 

 

Penelitian ini menganalisis pendekatan komparatif model regresi linear dan non-linear untuk prediksi curah 

hujan di Sumatera Selatan, Indonesia, menggunakan data klimatologi BMKG tahun 2024. Hal tersebut didasarkan 

pada perubahan iklim yang meningkatkan ketidakpastian pola curah hujan di Sumatera Selatan, mengancam 

sektor pertanian dan pengelolaan air. Komparasi ini bertujuan untuk membandingkan kinerja model regresi linear 

dan non-linear untuk prediksi curah hujan harian di Sumatera Selatan, serta mengidentifikasi prediktor utama yang 

memengaruhi curah hujan. Metodologi penelitian mengadopsi kerangka Knowledge Discovery in Database 

(KDD) dengan tahapan pengumpulan data, pra-pemrosesan, transformasi, pemodelan, dan evaluasi. Lima model 

machine learning dibandingkan: Linear Regression, Ridge Regression, Lasso Regression, Random Forest, dan 

Gradient Boosting, dengan validasi menggunakan TimeSeriesSplit untuk mempertahankan struktur temporal data. 

Hasil analisis menunjukkan Ridge Regression sebagai model terbaik dengan RMSE 14.62 mm, meskipun nilai R² 

negatif (-0.69) mengindikasikan keterbatasan model dalam menangkap variabilitas penuh data. Analisis koefisien 

regresi Ridge menunjukkan bahwa RR_LAG_1 juga berkontribusi signifikan (koefisien: 0.45). Konsistensi 

prediktor antar model memperkuat validitas temuan, sedangkan model secara konsisten mengalami kesulitan 

memprediksi kejadian curah hujan ekstrem (>50 mm). Pendekatan berbasis ensemble (Random Forest/Gradient 

Boosting) menunjukkan stabilitas prediksi lebih tinggi dengan deviasi RMSE <5 mm. Penelitian ini dapat 

memberikan masukan bagi pengembangan model prediksi curah hujan yang dapat mendukung sektor pertanian, 

pengelolaan sumber daya air, dan mitigasi bencana di Sumatera Selatan. Studi lanjutan dengan model hybrid dan 

dataset yang lebih lengkap disarankan untuk validasi lebih lanjut. 

 

Kata kunci :  Data Mining, Prediksi curah hujan, Machine Learning, Regresi, Time Series Analysis, Pemodelan 

Iklim, Variabilitas 

 

1. PENDAHULUAN 

Perubahan iklim global telah menjadi isu yang 

semakin mendesak dalam dua dekade terakhir, dengan 

dampak yang terasa di berbagai belahan dunia 

termasuk Indonesia. Sumatra Selatan, sebagai salah 

satu provinsi dengan kontribusi ekonomi signifikan di 

bidang pertanian dan perkebunan, menghadapi 

tantangan serius akibat ketidakpastian pola curah 

hujan. Peningkatan frekuensi anomali cuaca seperti 

banjir dan kekeringan telah menimbulkan kerugian 

ekonomi yang substansial bagi petani dan pelaku 

industri. Studi yang dilakukan oleh Badan 

Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) 

menunjukkan bahwa dalam periode 2024, Curah hujan 

harian tertinggi sebesar 211mm dan terjadi pada 19 

Januari 2024 di Pseksu – Lahat, curah hujan dasarian 

tertinggi sebesar 510 mm terjadi pada dasarian 1 Maret 

di Gumay Ulu – Lahat dan curah hujan bulanan 

tertinggi sebesar 1275 mm pada bulan Januari di 

Kikim Selatan – Lahat [1], mengindikasikan urgensi 

pengembangan model prediksi curah hujan yang lebih 

akurat dan handal untuk wilayah ini.  

Prediksi curah hujan yang akurat memegang 

peranan strategis dalam berbagai sektor penting, 

terutama pertanian, manajemen sumber daya air, dan 

sistem mitigasi bencana. Dalam konteks pertanian 

yang menjadi salah satu sektor ekonomi utama di 

Sumatra Selatan, ketepatan prediksi pola presipitasi 

dapat membantu petani menentukan waktu tanam yang 

optimal serta memilih varietas tanaman yang sesuai 

dengan kondisi iklim yang diprediksi. Selain itu, 

informasi prediktif mengenai curah hujan berperan 

sebagai komponen esensial dalam perumusan 

kebijakan untuk mengelola sumber daya air dan 

mengantisipasi risiko bencana hidrometeorologi. 

Melalui manajemen risiko yang lebih efektif 

berdasarkan data prediksi yang reliabel, potensi 

kerugian ekonomi akibat bencana terkait cuaca dapat 

diminimalisir, sekaligus mendukung implementasi 

pembangunan berkelanjutan di tingkat regional [2]. 

Meskipun penelitian tentang prediksi curah hujan 

telah banyak dilakukan, implementasi model prediktif 

yang spesifik untuk karakteristik geografis dan 

klimatologi Sumatra Selatan masih sangat terbatas. 

Wilayah ini memiliki kompleksitas tersendiri dengan 

kondisi topografi yang beragam, mulai dari dataran 

rendah hingga pegunungan, serta dipengaruhi oleh 

sistem monsun dan fenomena El Niño Southern 

Oscillation (ENSO) [3].  
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Mayoritas model prediksi yang ada saat ini 

dikembangkan untuk skala nasional atau regional yang 

lebih luas, sehingga sering kali tidak mampu 

menangkap variabilitas lokal yang signifikan. 

Kesenjangan ini menciptakan peluang riset yang 

berharga untuk mengembangkan model prediksi yang 

lebih terkalibrasi dengan kondisi spesifik Sumatra 

Selatan. 

Pendekatan komparatif antara model regresi 

linear (termasuk Ridge/Lasso) dan non-linear 

(Random Forest, Gradient Boosting) dilakukan untuk 

mengevaluasi kesesuaiannya dengan karakteristik data 

curah hujan Sumatra Selatan yang kompleks. Berbeda 

dengan model machine learning kompleks yang 

membutuhkan infrastruktur komputasi tinggi dan 

dataset masif, regresi linear dapat diimplementasikan 

dengan sumber daya yang lebih terjangkau namun 

tetap mampu menghasilkan prediksi yang bermakna. 

Hal ini sangat relevan dalam konteks Indonesia, 

khususnya Sumatra Selatan, di mana keterbatasan 

sumber daya untuk implementasi model kompleks 

masih menjadi kendala.  

Penelitian ini mengambil pendekatan 

interdisipliner dengan mengintegrasikan pengetahuan 

dari bidang klimatologi, statistika, dan ilmu komputer. 

Menurut Suranata dalam [4], melalui analisis korelasi 

komprehensif antara pola curah hujan dengan variabel-

variabel klimatologi seperti suhu permukaan laut, 

tekanan udara, dan kelembaban, penelitian ini 

bertujuan untuk mengidentifikasi prediktor yang 

paling signifikan untuk model regresi linear. 

Penggunaan teknik preprocessing data seperti analisis 

komponen utama (PCA) dan seleksi fitur akan 

membantu dalam mengatasi masalah multikolinearitas 

yang sering muncul dalam dataset klimatologi. 

Pendekatan metodologis ini diharapkan dapat 

menghasilkan model prediksi yang tidak hanya akurat 

tetapi juga interpretabel, sehingga memberikan 

wawasan yang berharga tentang faktor-faktor 

penggerak pola curah hujan di Sumatra Selatan. 

Implikasi praktis dari penelitian ini sangat 

signifikan, terutama dalam konteks adaptasi 

perubahan iklim di Indonesia. Model prediksi curah 

hujan yang akurat dapat menjadi instrumen penting 

dalam perencanaan pertanian, pengelolaan sumber 

daya air, dan sistem peringatan dini bencana [5].  

Penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi 

pada pembangunan ketahanan iklim di Sumatra 

Selatan melalui pengembangan model prediksi curah 

hujan yang terjangkau, akurat, dan sesuai dengan 

kondisi lokal. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Temuan dari berbagai kajian memberikan 

landasan pemahaman yang beragam, meskipun belum 

sepenuhnya menyentuh aspek spesifik, penulis 

menjadikan penelitian sebelumnya menjadi dasar 

dalam penelitian.  

Beberapa penelitian terdahulu seperti yang 

dilakukan oleh Sukmono dalam [6] dan Furqon dalam 

[7] telah menunjukkan bahwa optimasi model regresi 

linear dapat mencapai akurasi prediksi yang kompetitif 

dibandingkan dengan metode yang lebih kompleks 

untuk kasus-kasus tertentu. 

Penelitian yang dilakukan oleh Gusril dalam [8] 

ini menerapkan model Recurrent Neural Network 

(RNN) untuk memprediksi curah hujan di Jakarta 

dengan memanfaatkan data historis interval 1 jam 

sepanjang tahun 2022. Hasil evaluasi menunjukkan 

bahwa skenario 90:10 menghasilkan performa terbaik 

dengan RMSE terendah (0,0925) dibandingkan 

skenario lainnya. Model yang dikembangkan 

berpotensi mendukung sistem peringatan dini banjir 

serta pengambilan keputusan lingkungan di Jakarta, 

dengan rekomendasi pengembangan lebih lanjut untuk 

mengintegrasikan variabel klimatologi tambahan guna 

meningkatkan akurasi prediksi. 

Wirawan dalam [9], mengembangkan model 

prediksi curah hujan untuk sektor pertanian 

menggunakan algoritma Random Forest dan Grid 

Search Cross-Validation, dengan memanfaatkan 

dataset BMKG Nusa Tenggara Barat periode 2000-

2023. Model Random Forest awal menghasilkan nilai 

R-squared 0,1334, yang kemudian dioptimalkan 

dengan Grid Search Cross-Validation menghasilkan 

model terbaik dengan R-squared 0,0268. Model ini 

diimplementasikan untuk membantu petani dalam 

penjadwalan irigasi, penggunaan pupuk, dan 

perencanaan tanam. 

Pitayandanu melakukan analisis komparasi 

artificial neural network dalam [10], mengungkapkan 

bahwa dari berbagai penelitian tentang model prediksi 

curah hujan, studi komparatif ini menyimpulkan 

bahwa model Artificial Neural Network (ANN) 

memiliki keunggulan sebagai metode prediksi terbaik. 

ANN mengungguli model lain seperti Fuzzy, FFT, 

EANN, AEEMD-ANN, E-SVR-ANN, BPNN, 

ASTAR, SAR, Gumbel, ARIMA, FFNN, SVM, 

ANFIS, dan ANN-Fuzzy dalam kemampuannya 

mengenali pola data curah hujan. Kelebihan utama 

ANN adalah fleksibilitas pengembangan variasi model 

sesuai parameter spesifik dan kemampuan adaptasi 

terhadap berbagai permasalahan prediksi, sehingga 

direkomendasikan untuk implementasi sistem prediksi 

curah hujan di perusahaan tambang. 

Studi terdahulu cenderung fokus pada metode 

tunggal seperti regresi linear [6] atau ANN [10], tanpa 

komparasi menyeluruh terhadap kelebihan dan 

keterbatasan masing-masing model dalam konteks 

data lokal. Penelitian ini mengisi celah tersebut dengan 

mengevaluasi secara sistematis pendekatan linear dan 

non-linear, termasuk adaptasi untuk data time series.  

 

2.2. Machine Learning 

Machine learning lebih fleksibel daripada metode 

tradisional, secara otomatis mempelajari pola 

kompleks dalam data tanpa asumsi. Metode ini 

menangani jenis data berskala besar dan beragam 
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seperti data spasial dan deret waktu, sehingga dapat 

memberikan gambaran yang komprehensif mengenai 

lingkungan dan emisi perkotaan. Selain itu, 

pembelajaran mesin menawarkan akurasi prediksi 

yang lebih tinggi. Dalam beberapa tahun terakhir, 

model pohon atau yang biasa dikenal sebagai pohon 

keputusan Gas Rumah Kaca (GRK) karena 

kecepatannya dalam menangani kumpulan data yang 

sangat besar dan prediksi yang akurat [11].  

 

2.3. Regresi Linear Berganda 

Regresi linier berganda atau Model MLR 

menganggap variabel dependen sebagai kombinasi 

linier dari variabel-variabel yang dianggap 

independen. Nilai-nilai koefisien model ditentukan 

dengan metode kuadrat terkecil dengan meminimalkan 

kesalahan kuadrat antara nilai variabel dependen 

eksperimen dan nilai yang diperoleh dari model. 

Keterbatasan model terkait dengan aspek-aspek 

berikut: mengasumsikan hubungan linearitas antar 

variabel, mengasumsikan independensi variabel 

prediktif, dan dalam kasus jumlah variabel independen 

yang tinggi, memilih jumlah yang optimal untuk 

memastikan kesalahan prediksi yang minimum [12].   

 

2.4. Prediksi Iklim 

Prediksi iklim jangka pendek, yang dikenal 

sebagai prakiraan musiman, biasanya mengacu pada 

prediksi nilai rata-rata dan variabilitas variabel 

meteorologi atau samudra dalam skala waktu bulanan 

hingga tahunan. Metode prediksi iklim jangka pendek 

tradisional meliputi metode statistik dan metode 

dinamis. Metode statistik, seperti analisis regresi, 

analisis korelasi kanonik, dan model ruang keadaan 

statistik, biasanya menggunakan data historis untuk 

menemukan tren dalam variabel prediktor. Metode 

dinamis didasarkan terutama pada model numerik dan 

sistem asimilasi data, dan prediksi dibuat dengan 

mensimulasikan perubahan dan interaksi di antara 

lingkungan iklim yang berbeda. Dengan pemahaman 

yang lebih dalam tentang proses fisik dan 

perkembangan ilmu pengetahuan dan teknologi, 

sistem prediksi iklim jangka pendek berbasis dinamis 

telah berkembang pesat dan menjadi alat utama untuk 

prediksi iklim jangka pendek [13].   

 

3. METODE PENELITIAN 

Tahap ini melibatkan identifikasi sumber data 

relevan dan ekstraksi subset data sesuai tujuan 

penelitian. Penelitian ini mengadopsi proses 

Knowledge Discovery in Database (KDD) sebagai 

landasan metodologis untuk mengekstraksi 

pengetahuan dari data klimatologi. KDD merupakan 

kerangka sistematis yang terdiri dari tahapan iteratif 

untuk mengubah data mentah menjadi informasi 

bernilai tinggi [14]. 

 

 
 

Gambar 1. Tahapan KDD 

Gambar 1 menyajikan alur metodologis KDD 

dalam prediksi curah hujan di Sumatera Selatan yang 

terdiri dari lima tahapan sekuensial. Proses dimulai 

dengan Data Selection (pengumpulan data BMKG), 

dilanjutkan dengan Data Preprocessing (pembersihan 

dan standardisasi data), Transformasi (feature 

engineering dan encoding siklikal), Data Mining 

(penerapan model regresi dan ensemble), dan diakhiri 

dengan Evaluation melalui cross validation. Alur ini 

menggambarkan pendekatan sistematis dalam 

mengubah data klimatologi mentah menjadi model 

prediktif untuk mendukung pengambilan keputusan.  

Knowledge Data Discovery (KDD) merupakan 

suatu metodologi sistematis yang mentransformasi 

kumpulan data mentah menjadi pengetahuan bernilai 

tinggi dari pengetahuan yang sebelumnya tersembunyi 

dan tidak teridentifikasi melalui analisis manual. 

Proses ini tidak hanya mengungkap pola atau relasi 

kompleks dalam data, tetapi juga menghasilkan insight 

strategis bagi perusahaan, khususnya dalam 

mendukung pengambilan keputusan bisnis yang 

berbasis bukti. Dalam kerangka KDD, tahapan data 

mining menempati posisi kritis karena berperan 

sebagai inti analitis, di mana teknik-teknik 

komputasional diaplikasikan untuk mengekstrak dan 

menginterpretasi informasi tersebut [15]. 

 

3.1. Prediksi Iklim 

Data penelitian bersumber dari stasiun 

meteorologi BMKG Sumatra Selatan, mencakup 

periode Januari–Desember 2024 dengan 10 variabel 

harian: suhu (minimum, maksimum, rata-rata), 

kelembaban rata-rata, curah hujan (RR), penyinaran 

matahari (SS), kecepatan dan arah angin (FF_X, 

DDD_X, FF_AVG, DDD_CAR). Pemilihan variabel 

merujuk pada studi terdahulu yang membuktikan 

korelasi kuat antara parameter tersebut dengan curah 

hujan di wilayah tropis. Data mentah diekstraksi dari 

file CSV, termasuk metadata dan nilai khusus (8888, 

9999) yang dikonversi menjadi missing value. Dataset 

ini merepresentasikan kondisi iklim harian yang 

komprehensif, dengan variabel seperti penyinaran 

matahari (SS) dan kelembaban (RH_AVG) berperan 

sebagai proxy untuk penguapan dan potensi hujan. 

Validasi sumber data dilakukan dengan memastikan 

konsistensi temporal dan kelengkapan catatan, di mana 

hanya periode dengan pengukuran lengkap yang 

dipertahankan. Pemilihan tahun 2024 sebagai cakupan 

periode memungkinkan analisis yang relevan dengan 

kondisi iklim terkini, meski rentang yang lebih 

panjang dapat memberikan insight variabilitas 

musiman yang mampu mempertahankan struktur 

propertinya. Oleh karena itu, pengujian hipotesis serta 

analisis diagnostik disarankan untuk memastikan 

kestabilan model dalam penerapannya. 

 

3.2. Pra-pemrosesan Data 

Prediksi Tahap ini mencakup pembersihan data 

(penanganan missing value, konversi tipe data), 

ekstraksi fitur temporal (bulan, hari, musim), dan 
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encoding siklikal arah angin menjadi variabel dummy. 

Nilai hilang diimputasi dengan KNN, sementara fitur 

numerik distandarisasi menggunakan StandardScaler. 

Pembuatan fitur lag (1–7 hari) memanfaatkan 

ketergantungan temporal untuk memperkaya 

informasi prediktif. 

Proses imputasi dengan KNN (k=5) dipilih 

karena kemampuannya mempertahankan struktur 

spasial data meteorologis yang kompleks, 

dibandingkan metode rata-rata sederhana. 

Transformasi standarisasi pada fitur numerik (seperti 

suhu dan kelembaban) memastikan skala yang 

seragam tanpa mengubah distribusi asli, krusial untuk 

model berbasis gradient seperti Gradient Boosting. 

Fitur lag diimplementasikan dengan shift temporal 

untuk menangkap autokorelasi curah hujan, sementara 

encoding arah angin (N, NE, E, dll.) sebagai variabel 

dummy mengatasi sifat sirkular yang tidak dapat 

diwakili oleh nilai numerik ordinal.  Proses ini 

memperkaya dimensi informasi yang tersedia melalui 

derivasi fitur baru yang memanfaatkan konteks spasial 

dan temporal. 

 

3.3. Transformasi 

Transformasi fitur mencakup ekstraksi 

komponen temporal (hari/minggu dalam tahun) dan 

one-hot encoding arah angin, serta penambahan fitur 

lag curah hujan (RR_LAG_1 hingga RR_LAG_7) 

untuk menangkap pola historis. Pipeline 

mengintegrasikan pra-pemrosesan diferensial: 

KNNImputer dan StandardScaler untuk fitur numerik, 

serta KNNImputer untuk fitur kategorikal, dengan 

seleksi fitur menggunakan SelectKBest (f-regression) 

yang mempertahankan semua fitur guna menjaga 

konteks temporal. Ekstraksi fitur “hari dalam tahun” 

menggunakan encoding siklikal sinus-kosinus untuk 

mempertahankan kontinuitas periodik, sementara 

pipeline otomatis mencegah data leakage dengan 

menerapkan transformasi independen pada setiap fold 

TimeSeriesSplit. Kolom “MUSIM” dikategorikan 

menjadi 4 kuartal untuk merepresentasikan pola hujan 

tropis, dengan ruang untuk eksplorasi alternatif seperti 

indeks monsoon dalam studi lanjutan. 

 

3.4. Pemodelan Data 

Lima model (Linear Regression, Ridge, Lasso, 

Random Forest, Gradient Boosting) dievaluasi untuk 

prediksi curah hujan menggunakan TimeSeriesSplit (5 

folds) guna menjaga struktur temporal. RMSE menjadi 

metrik utama, dengan Random Forest mencatat 

performa terbaik (22.22±10.87 mm) diikuti Gradient 

Boosting (25.43±12.54 mm), sementara model linear 

(Ridge 31.85±28.29 mm, Lasso 47.55±41.63 mm, 

Linear Regression 77.80±73.32 mm) menunjukkan 

keterbatasan. Nilai R² negatif mengindikasikan model 

kalah dari baseline sederhana, diduga akibat 

kompleksitas pola curah hujan dan ketergantungan 

pada faktor eksogen. Analisis residual mengungkap 

kecenderungan under-prediction pada curah hujan 

ekstrem (>50 mm), menekankan perlunya 

pengembangan model hybrid yang menggabungkan 

pendekatan statistik dan deep learning untuk 

meningkatkan akurasi prediksi ekstrem. 

 

3.5. Evaluasi 

Prediksi Kinerja model dinilai melalui metrik 

kuantitatif (RMSE, R²) dan kualitatif (plot residual, 

visualisasi prediksi). Hasil menunjukkan Gradient 

Boosting sebagai model terbaik dengan RMSE 

terendah. Program juga menyediakan visualisasi 

importance score untuk model berbasis pohon serta 

demonstrasi prediksi pada sampel data uji. 

Analisis feature importance pada Gradient 

Boosting mengungkapkan dominasi fitur lag 

(RR_LAG_1) dan kelembaban (RH_AVG) sebagai 

prediktor utama, selaras dengan literatur 

hidrometeorologi. Visualisasi time series aktual dan 

prediksi memperlihatkan kemampuan model dalam 

menangkap pola musiman, meski terdapat deviasi 

pada peak curah hujan ekstrem. Demonstrasi prediksi 

pada sampel acak menunjukkan aplikasi operasional 

model, di mana input harian (suhu, kelembaban, dll.) 

dapat menghasilkan proyeksi curah hujan 24 jam.  

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Hasil 

Evaluasi model menunjukkan Ridge Regression 

memiliki RMSE terendah pada data uji (14.62 mm), 

meskipun validasi silang temporal (TimeSeriesSplit) 

mencatat Random Forest sebagai model paling stabil 

(RMSE 22.22 ±10.87 mm). Pemilihan Ridge 

Regression sebagai model akhir didasarkan pada 

performa prediksi terhadap data uji yang belum pernah 

dilihat selama pelatihan, meskipun nilai R² yang 

negatif (-0.69). Model ini masih memiliki keterbatasan 

dalam menangkap variabilitas data. Random Forest 

dan Gradient Boosting menunjukkan stabilitas yang 

lebih baik dengan deviasi RMSE validasi silang 

masing-masing sebesar 10.87 dan 12.54 yang terlihat 

pada Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Perbandingan performa model 

 

Meskipun Ridge Regression unggul pada data 

uji, model ensemble seperti Random Forest dan 

Gradient Boosting menunjukkan konsistensi lebih baik 

dalam validasi temporal. Disparitas ini 

mengindikasikan trade-off antara performa prediktif 

dan stabilitas model dalam menangani variabilitas 

temporal data curah hujan. 
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Gambar 3. Gradient Boosting Feature Importance 

 

Gambar 3 menganalisis importance score dari 

Gradient Boosting. Analisis feature importance pada 

Gradient Boosting mengidentifikasi suhu minimum 

(TN) sebagai prediktor paling signifikan (skor: 0.28), 

diikuti kelembaban rata-rata (RH_AVG: 0.19) dan lag 

curah hujan 1 hari sebelumnya (RR_LAG_1: 0.15). 

Prediktor dianggap utama jika skor >0.1 (ambang 

batas empiris). 

 
Gambar 4. Nilai aktual dan prediksi Ridge Regression 

 

Gambar 4 memperlihatkan perbandingan nilai 

aktual dan prediksi Ridge Regression. Pola 

underprediction sistemik teramati saat curah hujan 

melebihi 50 mm (garis merah konsisten di bawah 

biru), menjelaskan mengapa RMSE terbaik sekalipun 

masih memiliki error absolut besar (MAE: 12.39). 

 

4.2. Pembahasan 

 

 
Gambar 5. Distribusi dan plot curah hujan 

 

Hasil analisis menunjukkan karakteristik unik 

data curah hujan di Sumatera Selatan yang berdampak 

signifikan terhadap performa model. Distribusi data 

sangat tidak seimbang: 82% hari memiliki curah hujan 

≤20 mm, sementara kejadian ekstrem (>50 mm) hanya 

5%. Ketidakseimbangan ini menjelaskan nilai R² 

negatif, karena model kesulitan memprediksi 

variabilitas ekstrem yang jarang terjadi. Pola ini 

konsisten dengan fenomena iklim tropis basah dimana 

hujan ringan sering terjadi, sementara hujan lebat 

bersifat sporadis namun intens. 

Gambar 5 memperlihatkan karakteristik alami 

curah hujan harian di Sumatera Selatan yang khas 

untuk wilayah tropis basah. Histogram (kiri) 

menunjukkan pola distribusi yang umum untuk data 

presipitasi, dengan puncak frekuensi di nilai rendah 

(0–20 mm) yang mencerminkan hari-hari tanpa hujan 

atau hujan ringan. Boxplot (kanan) mengonfirmasi 

variabilitas alami sistem iklim lokal, di mana sebagian 

besar data terkonsentrasi di bawah 11.4 mm (IQR), 

tetapi dengan beberapa kejadian ekstrem (>40 mm) 

yang merepresentasikan fenomena hujan lebat 

sporadic. Distribusi skewed positif ini menunjukkan 

tantangan fundamental dalam pemodelan prediktif 

curah hujan di wilayah tropis, di mana kejadian 

ekstrem yang jarang namun signifikan secara 

meteorologis dan ekonomis menyebabkan model 

statistik konvensional seperti regresi linear cenderung 

underestimate intensitas presipitasi pada kondisi cuaca 

ekstrem, sehingga memerlukan pendekatan pemodelan 

yang lebih sophisticated seperti ensemble atau hybrid 

yang dapat mengakomodasi ketidakseimbangan 

distribusi data. 

 

 
Gambar 6. Matriks korelasi 

 

Gambar 6 mengungkapkan dinamika hubungan 

antar variabel klimatologi dalam dataset. Korelasi 

terkuat tercatat antara suhu rata-rata (TAVG) dan 

kelembaban rata-rata (RH_AVG) dengan nilai -0.77, 

mengindikasikan bahwa peningkatan suhu umumnya 

diikuti penurunan kelembaban. Variabel suhu 

maksimum (TXS) juga berkorelasi kuat dengan 

TAVG (0.66), sementara curah hujan (RR) 

menunjukkan korelasi lemah dengan semua prediktor 

(|r| < 0.3). Nilai korelasi negatif antara TN (suhu 

minimum) dan RR (-0.37) menyiratkan bahwa hujan 

cenderung terjadi pada hari dengan suhu malam yang 

lebih rendah. Pola ini konsisten dengan karakteristik 

iklim tropis di Sumatera Selatan, di mana hujan sering 

dipicu oleh pendinginan suhu malam hari. 
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Tabel 1. Cross validation 
Model RMSE (mm) Stabilitas (σ) 

Linerar Regression 77.80 ± 73.32 Sangat Rendah 

Ridge Regression 31.85 ± 28.29 Moderat 

Lasso Regression 47.55 ± 41.63 Rendah 

Random Forest 22.22 ± 10.87 Tinggi 

Gradient Boosting 25.43 ± 12.54 Tinggi 

 

Hasil validasi silang temporal (TimeSeriesSplit, 

5 folds) pada Tabel 1 menunjukkan performa model 

yang bervariasi secara signifikan. Random Forest 

mencatatkan RMSE terendah sebesar 22.22 ± 10.87 

mm, sekaligus menunjukkan stabilitas prediktif 

tertinggi (stabilitas "Tinggi"). Gradient Boosting 

menyusul dengan RMSE 25.43 ± 12.54 mm, yang juga 

memiliki stabilitas "Tinggi", mengonfirmasi 

keunggulan pendekatan berbasis ensemble dalam 

menangkap pola non-linear data curah hujan. Di antara 

model linear, Ridge Regression unggul dengan RMSE 

31.85 ± 28.29 mm dan stabilitas "Moderat", 

menunjukkan performa yang lebih baik dibanding 

Linear Regression konvensional (77.80 ± 73.32 mm) 

yang memiliki stabilitas "Sangat Rendah". Lasso 

Regression berada di antara keduanya dengan RMSE 

47.55 ± 41.63 mm dan stabilitas "Rendah". 

Nilai R² negatif pada semua model (-0.69 hingga 

-2.03) mengindikasikan bahwa pendekatan regresi 

konvensional tidak cukup untuk memodelkan 

kompleksitas curah hujan di Sumatra Selatan. 

Fenomena ini dapat dijelaskan oleh dua faktor utama: 

(1) ketergantungan curah hujan pada variabel eksogen 

seperti ENSO atau topografi lokal yang tidak termuat 

dalam dataset, dan (2) distribusi data yang sangat tidak 

seimbang (82% hari dengan curah hujan <20 mm). 

Hasil ini sejalan dengan temuan [7] yang menunjukkan 

bahwa model machine learning tradisional cenderung 

underperform pada data presipitasi tropis tanpa 

preprocessing khusus. Oleh karena itu, studi lanjutan 

perlu menguji metode hybrid yang mengkombinasikan 

kelebihan model statistik (untuk tren jangka panjang) 

dan deep learning (untuk pola non-linear temporal). 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil evaluasi komprehensif, 

penelitian ini menyimpulkan bahwa Ridge Regression 

merupakan model terbaik (RMSE: 14.62 mm) untuk 

prediksi curah hujan harian di Sumatra Selatan, 

meskipun nilai R² negatif (-0.69) mengindikasikan 

perlunya pengembangan model yang lebih adaptif. 

Temuan kunci mengungkap: (1) Meskipun feature 

importance menunjukkan dominasi TN dan RH_AVG, 

interpretasi ini hanya valid untuk model berbasis 

pohon. Analisis koefisien regresi Ridge menunjukkan 

bahwa RR_LAG_1 juga berkontribusi signifikan 

(koefisien: 0.45). Konsistensi prediktor antar model 

memperkuat validitas temuan.; (2) keterbatasan model 

linear dan non-linear konvensional dalam menangkap 

curah hujan ekstrem (>50 mm) akibat distribusi data 

yang tidak seimbang dan pengaruh faktor makro-

klimatologi yang tidak terukur; serta (3) superioritas 

pendekatan berbasis ensemble (Random 

Forest/Gradient Boosting) dalam stabilitas prediksi 

(deviasi RMSE <5 mm). Untuk aplikasi operasional, 

disarankan integrasi model hybrid (contoh: LSTM + 

regresi) dengan perluasan dataset multi-tahun dan 

inkorporasi variabel eksternal (ENSO, topografi) guna 

meningkatkan akurasi prediksi, khususnya untuk 

kejadian ekstrem yang berdampak signifikan pada 

sektor pertanian dan mitigasi bencana. 
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