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ABSTRAK 
Curah hujan adalah parameter iklim krusial yang memengaruhi berbagai sektor hingga pada 

mitigasi bencana hidrometeorologi Provinsi Kalimantan Tengah. Fluktuasi curah hujan yang tidak 

terprediksi ini berpotensi untuk menimbulkan dampak sosial yang mendorong kebutuhan analisis terkait 

model peramalan yang akurat. Penelitian mengusulkan perbandingan kinerja pendekatan statistika dasar 

dengan model autoregressive integrated moving average (ARIMA) dan statistika pembelajaran mesin 

dengan long short-term memory (LSTM) untuk meramalkan curah hujan di Kalimantan Tengah. Dimana 

data yang digunakan diambil dari website resmi Badan Pusat Statistik Kalimantan tengah. Hasil analisis 

yang dilakukan menunjukkan bahwa model ARIMA memberikan akurasi peramalan yang lebih baik 

dibandingkan model LSTM yang didasarkan pada nilai RMSE. Dimana nilai RMSE data latih dan data 

uji sebesar 106.82 dan 115.82. Implikasi hasil penelitian ini adalah rekomendasi penggunaan model 

ARIMA untuk alat peramalan yang efektif untuk mendukung mitigasi bencana dan peringatan dini.  

Kata Kunci:  ARIMA, Curah Hujan, Kalimantan Tengah, LSTM, RMSE 

 

 

ABSTRACT 
Rainfall is a crucial climate parameter that affects various sectors, including the 

hydrometeorological disaster mitigation of Central Kalimantan Province. These unpredictable 

fluctuations in rainfall have the potential to cause social impacts that encourage the need for analysis 

related to accurate forecasting models. The research compares the performance of basic statistical 

approaches with autoregressive integrated moving average (ARIMA) models and machine learning 

statistics with long short-term memory (LSTM) to forecast rainfall in Central Kalimantan. Where the 

data used is taken from the official website of the Central Kalimantan Statistics Agency. The analysis 

results show that the ARIMA model provides better forecasting accuracy than the LSTM model based 

on the RMSE value. The RMSE values of training and test data are 106.82 and 115.82. The implication 

of the results of this study is the recommendation to use the ARIMA model for practical forecasting tools 

to support disaster mitigation and early warning. 

Keywords:  ARIMA, Rainfall, Central Kalimantan, LSTM, RMSE 
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1 Pendahuluan 

Parameter iklim fundamental yang memengaruhi aspek kehidupan adalah curah hujan. 

Curah hujan berperan penting dalam aspek kehidupan seperti pangan dalam pertanian, 

manajemen sumber daya air, hingga pada bencana seperti banjir dan kekeringan [1], [2]. 

Kelebihan maupun kekurangan curah hujan akan menimbulkan berbagai dampak sosial hingga 

ekonomi yang signifikan terutama pada wilayah dengan fluktuasi curah hujan yang ekstrim, 

salah satunya Provinsi Kalimantan Tengah [3]. Secara geografis Provinsi Kalimantan Tengah 

dominasi hutan tropis dan sistem sungai yang kompleks menjadikan wilayah Kalimantan 

Tengah rentan terhadap variabilitas curah hujan. Ketersediaan air yang memadai dan pola curah 

hujan yang stabil menjadi salah satu penentu keberhasilan aktivitas ekonomi di Kalimantan 

Tengah seperti ada perkebunan kelapa sawit dan pertanian [4], [5]. Oleh karena itu, kemampuan 

untuk memprediksi curah hujan secara akurat menjadi fundamental bagi pemerintah daerah dan 

regulator untuk dapat membuat keputusan yang terencana dan terinformasi terhadap langkah-

langkah adaptasi yang efektif.  

Permasalahan terkait peramalan curah hujan secara umum dapat dianalisis dengan 

menggunakan model statistik. Penelitian ini menawarkan dua pendekatan statistika dasar dan 

statistika pembelajaran mesin dalam meramalkan data curah hujan di Kalimantan Tengah ini. 

Pendekatan statistika dasar dengan model autoregressive integrated moving average (ARIMA) 

[6] dan untuk pendekatan statistika pembelajaran mesin dengan model long short-term memory 

(LSTM) [7]. Model ARIMA yang dipilih dalam penelitian ini memertimbangkan 

kemampuannya dalam mengangkap pola struktur temporal seperti tren dan musin dalam data 

deret waktu tak stasioner. Selain itu, pertimbangan lainnya dalam analisisnya yang sistematis 

untuk mengidentifikasi, mengestimasi, hingga diagnostik model untuk memberikan hasil 

ramalan yang akurat dan robust [8].  

Penelitian sebelumnya pada [9] menunjukkan bahwa model ARIMA memiliki akurasi 

yang terbaik dibandingkan convolutional neural network (CNN). Model kedua adalah dengan 

LSTM dimana model ini dipilih berdasarkan kemajuan dalam bidang pembelajaran mesin yang 

muncul sebagai alternatif dengan kemampuan yang mampu mengkap pola non-linear kompleks 

sehingga akurasi permalan yang dihasilkan lebih baik baik [10]. Model LSTM sendiri dirancang 

untuk mempelajari data dengan dependensi jangka panjang dan mempertahankan informasi 

yang relevan. Meskipun pada realitanya model ini black-box dalam kinerjanya namun 

berdasarkan penelitian sebelumnya pada [7] menunjukkan bahwa model LSTM memberikan 

akurasi yang baik pada masalah kemiskinan dengan tingkat akurasi sebesar ≥ 90%. 

Secara umum penelitian ini memberikan kebaruan terkait perbandingan komprehensi 

kinerja model ARIMA sebagai representasi pendekatan statistika dasar dan model LSTM 

sebagai representasi pendekatan statistika pembelajaran mesin untuk meramalkan curah hujan 

di Kalimantan Tengah. Kedua model tersebut akan dilakukan evaluasi akurasi terhadap 

peramalannya berdasarkan ukuran keakuratan root mean squared error (RMSE). Hasil 

penelitian ini diharapkan mampu memberikan pemahaman yang lebih detail terkait keunggulan 

dan keterbatasan masing-masing model yang diajukan khususnya dalam menganalisis data 

curah hujan. Rekomendasi model yang terakurat dan efisien yang didapatkan pada penelitian 

ini diharapkan mampu memberikan pandangan secara matematis untuk menjadi dasar bagi 

pembuat regulasi untuk dapat mengembangkan sistem peringatan dini hingga penyusunan 

kebijakan terhadap adaptasi iklim di Kalimantan Tengah yang tujuannya untuk meningkatkan 

ketahan dan kesejahteraan masyarakat. 
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2 Tinjauan Pustaka  

2.1 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

Autoregressive integrated moving average (ARIMA) adalah salah satu model deret waktu 

univariate yang mengkombinasikan antara autoregressive dengan moving average dimana 

secara umum data yang dimodelkan dengan metode ini adalah data tidak stasioner. Model ini 

pertama diperkenalkan oleh George E. P. Box. dan Gwilym M. Jenkins sehingga model ini 

dikenal juga sebagai model Box-Jenkins yang mana secara sistematis berkinerja untuk 

menganalisis model deret waktu yang menunjukkan pola musiman, tren, dan autokorelasi [11]. 

Model ARIMA dapat ditulis sebagai 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞) dimana 𝑝 adalah ordo untuk 

autoregressive, 𝑞 adalah ordo untuk moving average, dan 𝑑 ada nilai pembeda atau differencing 

sehingga data menjadi stasioner. Dengan menggunakan operator backshift (𝐵) secara 

matematis model 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞) dapat ditulis sebagai berikut [6]. 

 

𝜙𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑌𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝜖𝑡 (1) 

 

𝜙𝑝 adalah proses autoregressive dimana 𝜙𝑝(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵2 − ⋯ , 𝜙𝑝𝐵𝑝. 𝜃𝑞 

adalah proses moving average dimana 𝜃𝑞(𝐵) = 1 + 𝜃1𝐵 + 𝜃2𝐵2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝐵𝑞 dan 𝜖𝑡 adalah 

sisaan. Penentuan ordo 𝑝 dan 𝑞 pada penelitian ini adalah denga melalui plot autocorrelation 

function (ACF), partial autocorrelation function (PACF), dan extended autocorrelation 

function (EACF). 

 

2.2 Long Short-Term Memory (LSTM) 

Long short-term memory (LSTM) adalah salah satu metode peramalan pembelajaran 

mesin yang merupakan perluasan dari recurrent neural network (RNN) dimana metode ini 

mengatasi masalah vanishing gradient atau kekurangan terhadap pembaharuan pembobotan 

model [12]. Secara umum metode LSTM memiliki komponen inti sel memori dan gerbang. Sel 

memori yang disimbolkan dengan 𝐶𝑡 ini berfungsi sebagai jalur yang memungkinkan informasi 

tersampaikan tanpa mempertimbangkan oleh perubahan di setiap langkah waktu sehingga 

informasi yang dibawa relevan dalam jangka waktu yang panjang. Untuk komponen gerbang 

pada LSTM terdiri dari gerbang input, gerbang lupa, dan gerbang output. 

Gerbang input yang disimbolkan dengan 𝑖𝑛𝑡 adalah gerbang masukan yang memutuskan 

informasi baru yang akan disimpan di sel memori dimana secara matematis nilai 𝑖𝑛𝑡 

didefinisikan sebagai berikut. 

 

𝑖𝑛𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑌𝑡 + 𝑊𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖 (2) 

 

𝜎 adalah fungsi sigmoid, 𝑊𝑖 adalah matriks bobot di gerbang input, 𝑌𝑡 adalah data pada 

input waktu ke-𝑡, ℎ𝑡−1 adalah hidden state waktu ke-(𝑡 − 1) dan 𝑏𝑖 adalah bias gerbang input. 

Selanjutnya, untuk kandidat nilai baru yang akan ditambahkan ke sel memori disimbolkan 

dengan 𝐶𝑡, dimana 𝑊𝑐 adalah matriks bobot gerbang masukan dari sel memori, 𝑏𝑐 adalah bias 

dari sel memori. Maka nilai kandidat tersebut secara matematis didefinisikan sebagai berikut 

[13]. 

 

𝐶𝑡 =𝑡𝑎𝑛ℎ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑊𝑐𝑌𝑡 + 𝑊𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐)  (3) 

Gerbang lupa 𝑓𝑜𝑡 adalah gerbang yang berfungsi memutus informasi yang diabaikan dari 

sel memori sebelumnya 𝐶𝑡−1. 𝑊𝑓 adalah matriks bobot untuk gerbang lupa, 𝑌𝑡 adalah input data 

waktu ke-𝑡, dan 𝑏𝑓 adalah bias gerbang lupa [14].  
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𝑓𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓𝑌𝑡 + 𝑊𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) (4) 

 

Nilai dari sel memori yang telah diperbaharui yang disimbolkan dengan 𝑪𝒕 dimana 𝑪𝒕 =
𝒊𝒏𝒕 ∗ 𝐶𝑡 + 𝑓𝑜𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1. Nilai dari 𝐶𝑡 ini selanjutnya digunakan pada gerbang keluaran 𝑂𝑢𝑡𝑡. 

Gerbang ini berfungsi memutuskan nilai dari sel memori yang akan menjadi hidden state ℎ𝑡 

dimana nilai tersebut telah difilter dan melewati fungsi aktivasi 𝑡𝑎𝑛ℎ, 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑥) = 2𝜎(2𝑥) −

1  dan fungsi aktivasi sigmoid 𝜎 =
1

1+𝑒−𝑥. 𝑊𝑜 adalah matriks bobot untuk gerbang keluaran. 𝑉𝑜 

matriks bobot untuk gerbang keluaran dan 𝑏𝑜 bias untuk gerbang keluaran [15]. 

 

𝑜𝑢𝑡𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜𝑌𝑡 + 𝑊𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑉𝑜𝐶𝑡 + 𝑏𝑜) (5) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑢𝑡𝑡 ∗𝑡𝑎𝑛ℎ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝐶𝑡)  (6) 

 

2.3 Root Mean Squared Error (RMSE) 

Root mean squared error (RMSE) adalah salah satu matrik evaluasi kinerja model yang 

mana mengukur rata-rata kesalahan prediksi model. Dimana penentuan model terbaiknya 

didasarkan pada nilai RMSE terkecil. Jika suatu data dengan 𝑁 jumlah observasi dengan nilai 

aktual dari observasi ke-𝑡 adalah 𝑦𝑡 dan nilai prediksi oleh model untuk observasi ke-𝑡 adalah 

𝑦̂𝑡. Maka, nilai RMSE secara matematis dapat didefinisikan sebagai berikut [16]. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑(𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡)2

𝑁

𝑖=1

 (7) 

 

2.4 Data dan Langkah Analisis 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder, yaitu data curah hujan 

yang diambil dari website resmi Badan Pusat Statistik (BPS) Kalimantan Tengah dengan data 

curah dari Januari 2009 hingga Desember 2023. Selanjutnya data ini dilakukan analisis dengan 

tahapan sebagai berikut. 

1. Preprocessing data 

a. Mengumpulkan data. 

b. Pembersihan data. 

c. Penanganan data hilang: linear interpolation. 

d. Pengujian kestasioneran data dan transformasi data. 

2. Eksplorasi data 

a. Visualisasi data yang diajukan. 

3. Pembagian data: data latih 80% dan data uji 20%. 

4. Pemodelan dengan statistika model dasar 

a. Menggunakan data hasil dari langkah (1). 

b. Membangun model ARIMA. 

5. Pemodelan dengan statistika pembelajaran mesin 

a. Menggunakan data hasil dari langkah (1). 

b. Menentukan hyperparameter model. 

c. Membangun model LSTM. 

6. Perbandingan hasil analisis: membandingkan akurasi peramalan. 

7. Interpretasi. 
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3 Hasil dan Pembahasan 

Data curah hujan yang digunakan dalam analisis penelitian ini dari Januari 2009 hingga 

Desember 2023 selanjutnya dilakukan praproses dimana untuk penanganan data hilang 

digunakan metode linear interpolation. Hasil imputasi penanganan data hilang ini digunakan 

untuk analisis, dimana memiliki visualisasi yang ditunjukkan oleh Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Data Curah Hujan Kalimantan Tengah 

Data pada Gambar 1 secara umum memiliki statistik deskriptif data yang disajikan pada 

Tabel 1. Berdasarkan Tabel 1 rata-rata curah hujan setiap bulan di Kalimantan tengah adalah 

sebesar 256.834mm dimana secara rata-rata setiap bulan curah hujan di Kalimantan Tengah 

menyimpang sekitar 140.083mm dari rata-rata keseluruhan. 

 
Tabel 1: Statistik Deskriptif Curah Hujan 

Statistik 

Deskriptif 

Nilai 

(mm) 

Rata-rata 256.844 

Nilai Tengah 259.650 

Standar Deviasi 140.083 

Varians 19623.200 

Minimum 7.000 

Maksimum 729.100 

 

Analisis selanjutnya adalah tahap pemodelan yang dilakukan dengan dua pendekatan 

statistika dasar dengan ARIMA dan statistika pembelajaran mesin dengan LSTM. Dimana data 

yang dianalisis dengan kedua kajian ini dilakukan pembagian data terlebih dahulu dengan 80% 

data digunakan sebagai data latih dan 20% data sisanya digunakan sebagai data uji. Analisis 

pertama dengan ARIMA dengan melakukan pengujian kestasioneran data dengan uji 

Augmented Dickey-Fuller (ADF). Uji ADF yang dilakukan ini memiliki hipotesis untuk 𝐻0 

adalah data tidak stasioner dengan 𝐻1 adalah data sudah stasioner. Penelitian ini menggunakan 

taraf signifikansi 𝛼 = 5% dimana nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 hasil analisis 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 0.01 < 0.05 
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sehingga menolak 𝐻0 sehingga data curah hujan sudah stasioner sehingga pemodelan dapat 

dilakukan. 

Kandidat model ARIMA yang diperoleh pada penelitian ini didasarkan pada plot 

autocorrelation function (ACF), partial autocorrelation function (PACF), dan extended 

autocorrelation function (EACF), dimana kandidat model ARIMA yang diperoleh disajikan 

pada Tabel 2. 

 
Tabel 2: Kandidat Model ARIMA 

Model AIC 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(0,0,2) 1785.28 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,0) 1782.26 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,1) 1783.92 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,2) 1784.61 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(2,0,2) 1765.18 

 

Kandidat model yang dibandingkan ini digunakan untuk menentukan model terbaik yang 

didasarkan pada nilai AIC terkecilnya. Sehingga model terbaik yang didapatkan adalah 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(2,0,2). Model terbaik yang didapatkan ini selanjutnya dilakukan pendugaan parameter 

dan diagnostik model dengan uji formalitas yang tersaji secara lengkap pada Tabel 3. Uji 

formalitas yang dilakukan pada penelitian ini masing-masing menggunakan taraf signifikansi 

𝛼 = 5%. Uji formalitas yang dilakukan adalah uji normalitas dengan Kolmogorov-Smirnov, 

uji nilai tengah sisaan dengan uji t, dan uji autokorelasi dengan Ljung-Box. 

 

 
Tabel 3: Pendugaan Parameter dan Diagnostik Model 

Pendugaan 

Parameter 
Diagnostik Model 

Nilai 

dugaan 

p-

value 

Uji Normalitas 
Uji Nilai Tengah 

Sisaan 
Uji Autokorelasi 

p-

value 

Keputusa

n 
p-value 

Keputusa

n 
p-value 

Keputusa

n 

𝜙1

= 1.6843 
2.22
× 10−16 

2.22
× 10−16 

Tolak 𝐻0 
atau 

sisaan 
tidak 

menyebar 
normal 

0.92676 

Tolak 𝐻0 
atau nilai 

tengah 
sisaan 
tidak 
sama 

dengan 
nol 

0.76142 

Gagal 
menolak 
𝐻0 atau 

tidak 
terdapat 

gejala 
autokorela

si 

𝜙2

= −0.9297 
2.22
× 10−16 

𝜃1

= 1.4212 
2.22
× 10−16 

𝜃2

= −0.7144 
1.28
× 10−8 

 

Berdasarkan Tabel 3 nilai dugaan yang telah dilakukan memenuhi asumsi nilai tengah 

sisaannya sama dengan nol dan tidak terdapat gejala autokorelasi. Sehingga, model ini layak 

digunakan untuk peramalan. Secara matematis model terbaik yang diperoleh dengan 

menggunakan penjabaran operator backshift model 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(2,0,2) memiliki persamaan 

sebagai berikut. 
𝜙

𝑝
(1 − 𝐵)𝑑𝑌𝑡 = 𝜇 + 𝜃𝑞(𝐵)𝑒𝑡 

(1 − 𝜙2(𝐵))(1 − 𝐵)0𝑌𝑡 = 𝜇 + 𝜃2(𝐵)𝑒𝑡 
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𝑌𝑡 = 𝜇 + 1.6843𝑌𝑡−1 − 0.9297𝑌𝑡−2 − 1.4212𝑒𝑡−1 − 0.7144𝑒𝑡−2 + 𝑒𝑡 
 

Analisis kedua adalah dengan menggunakan pendekatan statistika pembelajaran mesin 

dengan LSTM. Secara umum model LSTM tidak memiliki aturan baku dalam penentuan 

hyperparameter sehingga nilai ini dipilih dengan inisialisasi berdasarkan penelitian 

sebelumnya. Hyperparameter yang diajukan dalam penelitian ini adalah nilai epoch, batch size, 

dan neuron. Inisialisasi hyperparameter dimana layer LSTM yang digunakan adalah satu 

dengan neuron 2500, epoch sebanyak 3000, dan batch size nya 1500. Secara lengkap inisialisasi 

ini tersaji pada Tabel 4.  

 
Tabel 4: Inisialisasi hyperparameter LSTM 

Parameter Nilai Spesifikasi 

Unit neuron 25 

LSTM layer 1 LSTM layer 

Jumlah dense layer 1 dense layer 

Fungsi aktivasi tanh 

Optimizer Adam 

Batch size 15 

epoch 30 

 

Nilai ini selanjutnya diterapkan pada data latih untuk dilakukan pemodelan pada data 

awal yang telah dilakukan normalisasi. Selanjutnya model baik dari ARIMA maupun LSTM 

dengan data latih ini dilakukan validasi dengan dimodelkan dan meramalkan data uji dimana 

matriks evaluasi yang digunakan adalah RMSE. Nilai RMSE ramalan kedua model tersebut 

tersaji pada Tabel 5 berikut. 

 
Tabel 5: RMSE Peramalan Data Uji  

Model 
RMSE 

Data Latih Data Uji 

ARIMA 106.82 115.82 

LSTM 115.94 143.46 

 

Berdasarkan nilai RMSE hasil ramalan baik data latih maupun data uji curah hujan 

dengan model ARIMA dan LSTM diperoleh bahwa RMSE ramalan model ARIMA lebih kecil 

dibandingkan model LSTM. Temuan pada penelitian ini sesuai pada penelitian sebelumnya 

pada [17] yang menemukan bahwa model statistika dasar akan bagus digunakan ketika data 

yang digunakan dalam analisis adalah data dengan jumlah terbatas atau bukan data besar (big 

data). Dimana hasil penelitian ini menunjukkan model ARIMA 1.8 dan 2.1 kali lebih baik 

dibandingkan LSTM untuk peramalan kasus bursa saham. Selain itu, secara umum bahwa data 

yang digunakan merupakan data stasioner sehingga efektivitas model ARIMA relative efektif 

dan mampu menangkap pola data dengan lebih baik dibandingkan LSTM yang robust terhadap 

kompleksitas data.  

Analisis yang telah dilakukan pada penelitian ini memiliki kekuatan penelitian yang 

bertujuan memberikan wawasan penting terhadap kondisi curah hujan di Kalimantan Tengah 

sehingga intervensi, mitigasi, dan kewaspadaan akibat curah hujan ini menjadi meningkat. 

Selain itu, penelitian ini juga jauh menyoroti berdasarkan sudut pandang pendekatan statistika 

dalam menangani masalah curah hujan. Hasil analisis ini juga memberikan pengalaman terkait 

perbandingan kinerja model peramalan dalam statistika. Konsistensi RMSE model ARIMA 
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baik pada data latih maupun pada data Uji menunjukkan bahwa model ARIMA lebih cocok 

digunakan untuk meramalkan curah hujan di Kalimantan Tengah.  

 

4 Kesimpulan 

Ramalan terkait masalah curah hujan di Kalimantan Tengah yang secara komprehensif 

dimodelkan dengan ARIMA dan LSTM kemudian dilakukan perbandingan menunjukkan 

bahwa model ARIMA memiliki akurasi ramalan RMSE yang lebih baik dibandingkan LSTM. 

Meskipun model LSTM unggul dalam menangani masalah non-linearitas, namun data curah 

hujan di Kalimantan Tengah merupakan data stasioner berdasarkan uji ADF sehingga 

menunjukkan pola linear dan dependensi jangka pendek yang lebih dominan sehingga berhasil 

ditangkap lebih baik oleh model ARIMA. Oleh karena itu, permasalahan ini merekomendasikan 

model ARIMA sebagai alat yang lebih efektif dan handa untuk meramalkan curah hujan di 

Kalimantan Tengah.  
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