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ABSTRAK 

 

Perubahan iklim global menyebabkan pola curah hujan di berbagai wilayah menjadi semakin kompleks dan 

sulit diprediksi, termasuk di Jawa Timur. Kompleksitas tersebut menimbulkan tantangan dalam analisis 

klimatologi karena data curah hujan bersifat multivariat dan memiliki tingkat variabilitas tinggi. Hal ini 

menyebabkan proses identifikasi faktor dominan yang memengaruhi variasi curah hujan menjadi sulit dilakukan 

secara langsung. Penelitian ini bertujuan untuk menyederhanakan data curah hujan yang kompleks melalui 

penerapan metode Principal Component Analysis (PCA) guna memperoleh representasi data yang lebih efisien 

tanpa kehilangan informasi penting. Data penelitian diperoleh dari Badan Meteorologi, Klimatologi, dan 

Geofisika (BMKG) Jawa Timur, khususnya dari Stasiun Sumberpucung dan Karangploso selama periode Januari 

hingga Desember 2023. Tahapan penelitian meliputi pembersihan data, normalisasi menggunakan Standard 

Scaler, serta analisis reduksi dimensi menggunakan PCA. Hasil penelitian menunjukkan bahwa dua komponen 

utama (PC1 dan PC2) mampu menjelaskan 73,33% total variansi data, dengan PC1 sebesar 42,14% dan PC2 

sebesar 31,19%. Hasil ini membuktikan bahwa PCA efektif dalam mereduksi enam variabel klimatologis menjadi 

dua komponen representatif, sehingga dapat digunakan sebagai pendekatan awal yang kuat dalam analisis dan 

visualisasi pola curah hujan di wilayah Malang.  

 

Kata kunci :  Klimatologi, Jawa Timur, PCA, Curah Hujan, unsupervised learning 

 

1. PENDAHULUAN 

Perubahan iklim global secara signifikan 

Perubahan iklim global secara signifikan 

memengaruhi pola curah hujan di berbagai wilayah 

Indonesia [1]. Fenomena ini terlihat nyata di wilayah 

Malang yang memiliki karakteristik iklim tropis 

dengan pola musim yang jelas, yaitu musim hujan 

yang berlangsung dari November hingga April dan 

diikuti oleh musim kemarau  [2]. [3]. Keanekaragaman 

topografi yang mencakup dataran rendah hingga 

daerah pegunungan turut berperan dalam menentukan 

sebaran dan intensitas curah hujan di wilayah ini  [4], 

Akibatnya, curah hujan tidak hanya memengaruhi 

ekosistem alami, tetapi juga berdampak besar terhadap 

sektor pertanian, pengelolaan sumber daya air, serta 

upaya mitigasi bencana [5].  

Variasi spasial dan temporal curah hujan menjadi 

tantangan dalam analisis data klimatologis [6], [7].  

Oleh karena itu, diperlukan pemantauan intensif oleh 

lembaga resmi seperti Badan Meteorologi, 

Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) untuk 

menyediakan data yang akurat. Kompleksitas pola 

curah hujan ini mendorong penerapan pendekatan 

komputasi cerdas agar dapat menghasilkan 

representasi data yang lebih bermakna [8]. Salah satu 

pendekatan yang banyak digunakan adalah Principal 

Component Analysis (PCA) [9]. yaitu teknik reduksi 

dimensi yang berfungsi menyoroti variabel paling 

berpengaruh dalam suatu himpunan data [10]. 

Dalam penelitian klimatologi, PCA telah terbukti 

menjadi kerangka analisis yang andal untuk 

menyederhanakan data kompleks  [11]. PCA berperan 

penting dalam menyaring informasi utama dari 

variabel cuaca yang saling berkorelasi, sehingga 

mampu mengurangi redundansi data dan menekankan 

faktor dominan. 

Meskipun metode Principal Component Analysis 

(PCA) [6] telah banyak diterapkan dalam penelitian 

klimatologi, penerapannya untuk analisis curah hujan 

di Indonesia masih terbatas.[13] Sebagian besar studi 

sebelumnya lebih berfokus pada prediksi berbasis 

deret waktu, sementara penggunaan PCA untuk 

reduksi dimensi data curah hujan di tingkat regional 

masih jarang dilakukan. Kondisi ini menyebabkan 

analisis curah hujan sering kali kurang efisien karena 

tingginya korelasi antarvariabel dan keterbatasan data 

spasial. Penelitian ini bertujuan menerapkan metode 

PCA dalam mereduksi [12] dimensi data curah hujan 

multivariat dari Stasiun Klimatologi Sumberpucung 

dan Karangploso guna memperoleh representasi data 

yang lebih sederhana dan informatif. Data 

klimatologis BMKG Jawa Timur tahun 2023 yang 

mencakup enam variabel utama—curah hujan harian, 

curah hujan maksimum, suhu udara, evaporasi, lama 

penyinaran matahari, dan kelembaban udara—

diproses melalui tahap pembersihan, normalisasi 

dengan Standard Scaler, serta analisis PCA. Hasil 

reduksi dimensi kemudian divisualisasikan dalam 



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 9 No. 6, Desember 2025 

 

10305 

ruang dua dan tiga dimensi untuk mengidentifikasi 

pola curah hujan dominan di wilayah Malang. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Menurut Almais et al., Principal Component 

Analysis (PCA) merupakan metode ekstraksi fitur 

yang efektif dalam meminimalkan kompleksitas data 

[12]. Selanjutnya, menurut Mpanza et al., kombinasi 

antara PCA dan Self-Organizing Map (SOM) terbukti 

efektif dalam proses klasifikasi curah hujan [14]. 

Namun demikian, sebagian besar penelitian terdahulu 

lebih berfokus pada aspek prediksi berbasis deret 

waktu (time series) atau klasifikasi konvensional [15]. 

Dalam penelitiannya, Hendrawati et al. menjelaskan 

bahwa teknik clustering digunakan untuk 

menganalisis data curah hujan deret waktu di Jawa 

Barat melalui pendekatan ARIMA dan Model-Based 

Clustering [16]. Menurut Lima et al., karakterisasi 

curah hujan ekstrem di Brasil dilakukan dengan 

metode PDF dan clustering yang berfokus pada 

kejadian hujan ekstrem di Rio de Janeiro [17]. 

Handhayani et al. meneliti pola iklim di Sumatra 

menggunakan Agglomerative Clustering berdasarkan 

data meteorologi harian dari 17 kota [18]. Menurut 

Urgiles et al, penelitiannya menganalisis pola spasial-

temporal curah hujan ekstrem di Andes melalui 

Clustering Analysis [19]. 

Sementara itu, Wu et al. melakukan penelitian 

tentang regionalisasi curah hujan dan analisis 

multiskala dengan menggabungkan metode PCA, 

Multivariate SOM, dan Wavelet menggunakan data 

klimatologi ERA5 di Shanxi, China [20].  

 

 

3. METODE PENELITIAN 

 
Gambar 1. Desain alur sistem reduksi dimensi data 

curah hujan menggunakan PCA. 

Metode penelitian ini dibagi menjadi dua bagian 

utama, yaitu tahap persiapan materi (data) dan 

metodologi yang diusulkan. Bagian metodologi 

menjelaskan penerapan Principal Component Analysis 

(PCA) untuk mereduksi dimensi variabel curah hujan. 

Data yang digunakan diperoleh dari Badan 

Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) 

Jawa Timur, khususnya dari Stasiun Klimatologi 

Sumberpucung dan Karangploso. Dataset tersebut 

mencakup periode 1 Januari hingga 31 Desember 

2023, dengan total 713 entri data dan 6 variabel. 

Langkah-langkah Principal Component Analysis 

(PCA) yang dilakukan adalah sebagai berikut: 

a. Data diperoleh dari situs resmi BMKG Jawa Timur 

untuk periode yang telah ditentukan. 

b. Proses ini melibatkan penghapusan kesalahan, 

inkonsistensi, dan nilai yang hilang guna 

memastikan kualitas data. 

c. Normalisasi dilakukan untuk memastikan seluruh 

variabel memiliki skala yang seragam dan dapat 

dibandingkan, sesuai dengan standar yang 

disyaratkan dalam metode PCA [21]. Proses ini 

mengubah setiap nilai fitur agar memiliki rata-rata 

0 dan simpangan baku 1 [22]. Dalam penelitian ini, 

normalisasi dilakukan menggunakan metode 

Standard Scaler (SS) dengan rumus sebagai 

berikut: 

𝑋𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑 =
𝑋−𝜇

𝜎
            (1) 

Di mana X merupakan nilai data asli, sedangkan μ, 

adalah nilai rata-rata dari seluruh data pada satu 

fitur, yang dihitung menggunakan rumus sebagai 

berikut: 

𝜇 =
∑ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑛
             (2) 

σ merupakan simpangan baku, yaitu akar kuadrat 

dari varians (s²). Varians dihitung dengan rumus 

sebagai berikut: 

𝑠2 =
∑ (𝑥𝑖−𝜇)

2𝑛
𝑖=1

𝑛−1
           (3) 

d. Setelah proses normalisasi, langkah selanjutnya 

adalah menghitung matriks kovarians dari data 

untuk memahami hubungan antarvariabel. PCA 

beroperasi dengan mengidentifikasi eigenvektor 

dan eigenvalue dari matriks kovarians tersebut 

[21]. Eigenvektor menentukan arah dari komponen 

utama baru, sedangkan eigenvalue menunjukkan 

besarnya variansi yang dijelaskan oleh masing-

masing komponen utama. Hubungan tersebut 

dijelaskan melalui persamaan eigenvalue berikut: 

𝐶 ∙ 𝑣 = 𝜆 ∙ 𝜈                           (4) 

Di mana C adalah matriks kovarians dari data yang 

telah dinormalisasi, v merupakan eigenvektor dari 

matriks kovarians, dan λ adalah eigenvalue yang 

bersesuaian. 

e. Setelah komponen utama diperoleh, dilakukan 

analisis untuk memahami struktur data yang telah 

direduksi [23]. 

f. Hasil PCA kemudian divisualisasikan untuk 

menampilkan sebaran data dalam ruang komponen 
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utama yang baru, sehingga pola-pola dalam data 

menjadi lebih mudah dikenali [24]. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini menjelaskan proses mulai dari 

persiapan data hingga analisis komponen utama 

(Principal Component Analysis/PCA) untuk reduksi 

dimensi data klimatologis. 

 

4.1. Persiapan dan Standarisasi Data 

Variabel penelitian yang digunakan dalam analisis, 

termasuk variabel curah hujan, disajikan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Persiapan 
Variabel Keterangan 

Location Titik Pengumpulan Data 

Average 

Temperature 

Suhu harian rata-rata maksimum 

dan minimum 

Rainfal Total curah hujan dalam 24 jam 

Rainfall (07.00) 
Curah hujan harian tertinggi 

selama pengamatan 

Sunlight 
Lama paparan sinar matahari 

harian 

Evaporation 
Jumlah air yang menguap dari 

permukaan 

 

Setelah tahap persiapan data, dilakukan proses 

standarisasi untuk menyamakan bobot setiap fitur 

dalam pembentukan Komponen Utama (Principal 

Components/PCs). Normalisasi menggunakan pustaka 

StandardScaler pada Python menghasilkan nilai-nilai 

baru yang siap diproses oleh metode PCA. 

 

4.2. Nilai Rasio Variansi dan Eigenvalue 

Python, nilai eigenvalue dan rasio variansi untuk 

setiap Komponen Utama (Principal Component/PC) 

telah ditentukan. Hasil perhitungan tersebut disajikan 

pada Tabel 2 dan divisualisasikan pada Gambar 2. 

 

Tabel 2. Variabel Curah Hujan 
Jumlah 

komponen 

Nilai 

Eigen 

Rasio Varians 

(%) 

1.0 2.53 42.14 

2.0 1.87 31.19 

 

 
Gambar 2. Grafik Eigenvalue dan Rasio Variansi 

 

4.3. Jumlah Komponen Utama (Principal 

Component/PC 

Penentuan jumlah komponen utama (PCs) 

didasarkan pada nilai eigenvalue dan rasio variansi. 

Komponen utama pertama (PC1) memiliki nilai 

eigenvalue terbesar yaitu 2,53 dan menjelaskan 

42,14% dari total variansi. Komponen utama kedua 

(PC2) memiliki nilai eigenvalue sebesar 1,87 dan 

menjelaskan 31,19% dari total variansi. Secara 

kumulatif, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3, 

kedua komponen utama tersebut mampu menjelaskan 

73,33% dari keseluruhan variasi data. Hal ini 

menunjukkan bahwa dua komponen tersebut sudah 

cukup untuk mewakili sebagian besar informasi dalam 

data, sehingga memungkinkan proses reduksi dimensi 

yang efektif tanpa kehilangan informasi penting secara 

signifikan 

 

 
Gambar 3. Grafik Nilai Rasio Variansi Kumulatif 

PC1 dan PC2 

 

Gambar 2 (Scree Plot) tidak hanya menampilkan 

besarnya nilai eigenvalue, tetapi juga memberikan 

dasar visual yang kuat dalam pemilihan dua komponen 

utama. Kriteria Kaiser-Guttman merekomendasikan 

untuk mempertahankan komponen dengan nilai 

eigenvalue lebih besar dari 1 (Tripathi and Dev Garg, 

2021). Baik PC1 (2,53) maupun PC2 (1,87) memenuhi 

kriteria tersebut, sedangkan komponen berikutnya 

memiliki nilai eigenvalue di bawah 1, yang 

menunjukkan bahwa komponen tersebut hanya 

menangkap variansi yang lebih kecil dibandingkan 

satu variabel asli. Adanya bentuk “elbow” yang jelas 

pada grafik setelah PC2 menunjukkan bahwa 

penambahan komponen ketiga dan seterusnya hanya 

akan memberikan peningkatan variansi total yang 

kecil dan tidak signifikan. Oleh karena itu, pemilihan 

dua komponen utama dianggap sebagai keseimbangan 

optimal antara kesederhanaan model (hanya dua 

dimensi) dan retensi informasi (73,33%). 

 

4.4. Visualisasi Komponen Utama 

Visualisasi Komponen Utama (Principal 

Components) dilakukan untuk memahami sebaran 

data pada PC1 dan PC2. Sebaran data yang dihasilkan 

dapat divisualisasikan dalam bentuk dua dimensi (2D) 
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maupun tiga dimensi (3D) seperti yang ditunjukkan 

pada Gambar 4. Berdasarkan gambar tersebut, sebaran 

data pada PC1 dan PC2 menunjukkan adanya 

pengelompokan (clustering) pada titik-titik tertentu, 

yang mengindikasikan keberadaan struktur atau pola 

laten dalam data setelah dilakukan reduksi dimensi. 

 
Gambar 4. Visualisasi 3D dan 2D Sebaran Data pada Komponen Utama 

 

4.5. Interpretasi Komponen Utama dan 

Hubungannya dengan Variabel Iklim 

Setelah komponen utama (Principal 

Components/PCs) berhasil diidentifikasi, langkah 

penting selanjutnya adalah menginterpretasikan 

makna fisik dari PC1 dan PC2. Interpretasi ini 

dilakukan dengan menganalisis faktor pemuatan 

(loading factor) dari setiap variabel klimatologis asli 

terhadap kedua komponen utama tersebut. Nilai 

loading factor yang tinggi (mendekati +1 atau -1) 

menunjukkan adanya pengaruh kuat dari variabel 

tersebut dalam pembentukan suatu komponen utama. 

Berdasarkan hasil analisis loading factor (yang 

dapat disajikan dalam tabel tambahan), diketahui 

bahwa PC1 didominasi oleh variabel Curah Hujan, 

Curah Hujan (07.00), dan Evaporasi. Hal ini 

menunjukkan bahwa PC1 secara efektif 

merepresentasikan dimensi “Kelembapan dan 

Intensitas Presipitasi.” Nilai loading positif pada 

ketiga variabel tersebut mengindikasikan bahwa hari-

hari dengan curah hujan tinggi cenderung bertepatan 

dengan nilai evaporasi yang tinggi fenomena yang 

konsisten dengan kondisi setelah hujan, di mana sinar 

matahari yang muncul meningkatkan penguapan dari 

permukaan yang basah [3]. Temuan ini sejalan dengan 

penelitian yang dilakukan oleh Yan (2024), yang juga 

menemukan adanya korelasi kuat antara kandungan 

kelembapan tanah (sebagai proksi kelembapan udara) 

dan suhu permukaan pada komponen utama pertama 

mereka [11]. 

Sementara itu, PC2 menunjukkan loading positif 

yang sangat kuat pada variabel Lama Penyinaran 

Matahari dan loading negatif pada variabel Suhu Rata-

rata. Konfigurasi ini mengidentifikasi PC2 sebagai 

dimensi “Kondisi Energi Permukaan dan Keterbukaan 

Atmosfer.” Hubungan yang berbanding terbalik antara 

lama penyinaran matahari dan suhu rata-rata pada PC2 

mungkin tampak tidak intuitif pada awalnya, tetapi 

dapat dijelaskan melalui dinamika lokal. Hari-hari 

dengan lama penyinaran matahari yang sangat tinggi 

di wilayah Malang yang umumnya terjadi pada musim 

kemarau dapat secara paradoks memiliki suhu rata-rata 

yang lebih rendah dibandingkan hari-hari berawan 

pada musim peralihan. Hal ini disebabkan oleh tutupan 

awan pada siang hari yang dapat menahan panas dan 

mencegah penurunan suhu signifikan pada malam hari 

[2]. Selain itu, topografi Karangploso yang bervariasi 

dan berbukit-bukit dapat menciptakan mikroklimat, di 

mana suhu permukaan tidak selalu berkorelasi secara 

linear dengan lama penyinaran matahari. Hasil ini 

memperkuat temuan Geng (2022) mengenai 

pentingnya menganalisis hubungan non-linear 

antarvariabel cuaca sebelum melakukan reduksi 

dimensi [21]. 

 

4.6. Implikasi Praktis dari Pengurangan 

Dimensionalitas 

Keberhasilan dalam mereduksi enam variabel 

menjadi dua komponen utama (Principal 

Components/PCs) memiliki implikasi praktis yang 

signifikan bagi penelitian klimatologi dan peramalan 

cuaca. Pertama, penyederhanaan data ini sangat 

bermanfaat untuk proses pemodelan prediktif 

selanjutnya. Algoritma pembelajaran mesin seperti 

Support Vector Machine (SVM) atau Long Short-

Term Memory (LSTM) untuk prediksi curah hujan 

dapat dilatih dengan lebih efisien dan cepat 

menggunakan dua fitur yang tidak berkorelasi (PC1 

dan PC2), dibandingkan dengan enam fitur asli yang 

kemungkinan memiliki tingkat multikolinearitas 

tinggi [6], [10]. Kedua, visualisasi 2D dan 3D dari 

kedua komponen utama (Gambar 4) memungkinkan 

analis untuk secara visual mengidentifikasi pola atau 

klaster tertentu. Misalnya, pengelompokan titik pada 
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kuadran tertentu dapat merepresentasikan hari-hari 

dengan karakteristik musim hujan ekstrem, musim 

kemarau, atau periode peralihan. Mengidentifikasi 

pola-pola tersebut secara manual dari data berdimensi 

enam hampir tidak mungkin dilakukan. Kemampuan 

PCA untuk “meringkas” data kompleks menjadi 

bentuk yang dapat divisualisasikan merupakan 

kontribusi metodologis yang penting, sebagaimana 

ditekankan oleh Susanti (2023) dalam konteks 

pemetaan kerentanan penyakit [24]. 

Meskipun hasil penelitian ini sangat 

menjanjikan, terdapat beberapa keterbatasan yang 

perlu diakui. Pertama, analisis hanya mencakup data 

dari dua stasiun pengamatan dalam satu tahun (2023). 

Untuk memperoleh pemahaman yang lebih kuat dan 

bersifat umum mengenai pola curah hujan di wilayah 

Malang, penelitian selanjutnya sebaiknya memperluas 

cakupan data secara spasial (menambah jumlah 

stasiun) dan temporal (menggunakan data deret waktu 

10–30 tahun). Data jangka panjang memungkinkan 

analisis terhadap variasi antar-tahun serta pengaruh 

fenomena skala besar seperti ENSO terhadap 

komponen utama curah hujan [25], [26]. Kedua, PCA 

merupakan metode linear, sedangkan hubungan 

antarvariabel klimatologis sering kali bersifat 

nonlinear. Untuk menangani kompleksitas tersebut, 

dapat digunakan teknik reduksi dimensi nonlinear 

seperti Kernel PCA atau t-Distributed Stochastic 

Neighbor Embedding (t-SNE), yang kemudian 

dibandingkan kinerjanya dengan PCA linear [21]. 

Ketiga, interpretasi terhadap komponen utama bersifat 

statistik dan memerlukan validasi serta pemahaman 

klimatologis dari para ahli di bidang terkait [4]. 

Penelitian selanjutnya dapat mengintegrasikan hasil 

PCA dengan analisis cuaca sinoptik untuk 

memberikan interpretasi fisik yang lebih komprehensif 

terhadap PC1 dan PC2. 

Dengan mempertimbangkan berbagai implikasi 

dan keterbatasan tersebut, dapat disimpulkan bahwa 

PCA terbukti menjadi langkah awal (preprocessing) 

yang sangat kuat dan penting dalam rangkaian analisis 

data klimatologis modern. Dua komponen utama yang 

dihasilkan tidak hanya berfungsi sebagai representasi 

ringkas data, tetapi juga mengandung makna 

klimatologis yang aplikatif untuk berbagai bidang, 

termasuk pertanian, pengelolaan sumber daya air, dan 

kesiapsiagaan bencana. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa Principal 

Component Analysis (PCA) merupakan pendekatan 

yang efektif untuk menganalisis data curah hujan, 

dengan berhasil mereduksi enam variabel klimatologis 

menjadi dua komponen utama (PC1 dan PC2). Kedua 

komponen ini secara bersama-sama mampu 

menjelaskan 73,33% dari total varians data, yang 

membuktikan bahwa PCA mampu menyederhanakan 

dataset kompleks tanpa kehilangan informasi yang 

signifikan. Hasil visualisasi menunjukkan adanya 

distribusi data yang terstruktur dalam ruang komponen 

utama, mengonfirmasi bahwa PCA tidak hanya 

berfungsi sebagai teknik reduksi dimensi, tetapi juga 

memberikan dasar yang kuat untuk analisis pola 

selanjutnya. Namun demikian, penelitian ini masih 

memiliki keterbatasan dalam jumlah data, yang hanya 

bersumber dari dua stasiun curah hujan selama satu 

tahun pengamatan. Oleh karena itu, penelitian 

selanjutnya disarankan untuk memperluas cakupan 

data secara spasial dan temporal, serta menambahkan 

variabel klimatologis tambahan guna memperoleh 

representasi yang lebih komprehensif. 
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