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Abstrak 

 
Curah hujan merupakan unsur meteorologi yang dipengaruhi oleh fenomena atmosfer global dan regional 
sehingga prediksi curah hujan bulanan yang akurat penting untuk mendukung sektor pertanian, pengelolaan 

sumber daya air, dan mitigasi bencana hidrometeorologi.  Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja model 

Random Forest dan Long Short-Term Memory (LSTM) dalam memprediksi curah hujan bulanan pada 54 Zona 

Musim (ZOM) di Jawa Tengah. Data yang digunakan meliputi curah hujan bulanan serta indeks variabilitas 

iklim Niño 3.4, DMI, WNPMI, dan AUSMI periode 1991–2024. Model dikembangkan menggunakan data 

pelatihan 1991–2023 dan diuji pada data tahun 2024. Optimasi Random Forest dilakukan menggunakan 

TimeSeriesSplit lima fold, sedangkan LSTM menerapkan look-back window 12 bulan. Evaluasi model 

menggunakan koefisien korelasi, RMSE, standar deviasi, bias, dan Metrik T. Hasil menunjukkan bahwa model 

LSTM memiliki performa yang lebih baik dibandingkan Random Forest pada sebagian besar ZOM. LSTM 

menghasilkan median koefisien korelasi sebesar 0,89 dan median RMSE sebesar 93,98 mm, lebih baik 

dibandingkan Random Forest dengan median koefisien korelasi 0,78 dan median RMSE 103,30 mm. Namun, 

Random Forest menunjukkan kemampuan yang sedikit lebih baik dalam merepresentasikan variabilitas curah 

hujan dan menghasilkan bias yang lebih rendah. Berdasarkan Metrik T, LSTM menjadi model terbaik pada 37 

dari 54 ZOM (68,5%), sedangkan Random Forest unggul pada 17 ZOM (31,5%). Penelitian ini memberikan 

evaluasi komprehensif terhadap kedua algoritma pada skala ZOM menggunakan indeks variabilitas iklim 

sebagai prediktor serta menyediakan referensi dalam pemilihan model prediksi curah hujan untuk mendukung 

pengembangan sistem prakiraan operasional BMKG. 

 
Kata kunci: Curah Hujan Bulanan, Jawa Tengah, Long Short-Term Memory, Random Forest, Zona Musim. 

 

 

Comparative Performance of Random Forest and LSTM Models in Monthly Rainfall 

Forecast for Seasonal Zones in Central Java 

 
Abstract 

 

Rainfall is a meteorological factor influenced by global and regional atmospheric phenomena; therefore, 

accurate monthly rainfall forecasts are crucial for supporting the agricultural sector, water resource 

management, and the mitigation of hydrometeorological disasters.  This study aims to compare the performance 

of the Random Forest and Long Short-Term Memory (LSTM) models in predicting monthly rainfall across 54 

Seasonal Zones (ZOM) in Central Java. The data used include monthly rainfall and the climate variability 

indices Niño 3.4, DMI, WNPMI, and AUSMI for the period 1991–2024. The models were developed using 

training data from 1991–2023 and tested on data from 2024. Random Forest optimization was performed using 

a five-fold TimeSeriesSplit, while the LSTM employed a 12-month look-back window. Model evaluation utilized 

the correlation coefficient, RMSE, standard deviation, bias, and T-metric. The results show that the LSTM model 

outperformed Random Forest in most ZOMs. The LSTM produced a median correlation coefficient of 0.89 and a 

median RMSE of 93.98 mm, outperforming the Random Forest model, which had a median correlation 

coefficient of 0.78 and a median RMSE of 103.30 mm. However, Random Forest demonstrated slightly better 

performance in representing rainfall variability and produced lower bias. Based on the T-metric, LSTM was the 

best model in 37 of 54 ZOMs (68.5%), while Random Forest outperformed in 17 ZOMs (31.5%). This study 

provides a comprehensive evaluation of both algorithms at the ZOM scale using climate variability indices as 
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predictors and serves as a reference for selecting rainfall prediction models to support the development of 

BMKG’s operational forecasting system. 

 

Keywords: Central Java, Long Short-Term Memory, Monthly Rainfall, Random Forest, Seasonal Zones (ZOM). 

 

1. PENDAHULUAN 

Variabilitas curah hujan di Indonesia dipengaruhi oleh interaksi fenomena atmosfer skala global dan 

regional, seperti El Niño–Southern Oscillation (ENSO), Indian Ocean Dipole (IOD), serta sistem monsun Asia–

Australia. Fase El Niño cenderung menurunkan curah hujan dan meningkatkan risiko kekeringan, sedangkan 

fase La Niña meningkatkan curah hujan di Indonesia [1]. IOD berperan dalam memengaruhi curah hujan di 

Indonesia bagian barat, dengan fase positif umumnya berkaitan dengan penurunan curah hujan dan fase negatif 

dengan peningkatan curah hujan [2], [3]. Pada skala regional, monsun Asia meningkatkan curah hujan pada 

periode Oktober–Maret, sedangkan monsun Australia berasosiasi dengan penurunan curah hujan pada periode 

April–September [4], [5]. 

Informasi prediksi curah hujan berperan penting dalam mendukung sektor pertanian, pengelolaan sumber 

daya air, serta mitigasi bencana hidrometeorologi [6]. Kemampuan prediksi dalam memberikan proyeksi kondisi 

masa depan menjadikannya sebagai instrumen penting dalam perencanaan dan pengambilan keputusan [7]. 

Prediksi curah hujan bulanan yang akurat dapat mendukung pengambilan keputusan secara lebih efektif dan 

menjadi salah satu komponen penting dalam mitigasi kebakaran hutan dan lahan [8], [9]. Jawa Tengah dipilih 

sebagai wilayah penelitian karena memiliki karakteristik curah hujan yang beragam serta kerentanan yang tinggi 

terhadap bencana hidrometeorologi sehingga memerlukan informasi prediksi curah hujan yang andal. 

Seiring perkembangan teknologi komputasi, pendekatan machine learning dan deep learning semakin 

banyak diterapkan dalam prediksi curah hujan [10], [11], [12], [13]. Salah satu metode machine learning yang 

banyak digunakan adalah Random Forest, yaitu algoritma berbasis ensemble decision tree yang mampu 

menangani hubungan nonlinier, relatif tahan terhadap noise dan outlier, serta memiliki risiko overfitting yang 

rendah [14]. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa Random Forest mampu menghasilkan prediksi 

meteorologi yang akurat dan sering kali memberikan kinerja yang lebih baik dibandingkan beberapa metode 

machine learning lainnya [15], [16], [17]. Penelitian oleh Meenal et al. (2021) melaporkan bahwa Random 

Forest memberikan performa terbaik pada prediksi radiasi matahari dengan nilai R² sebesar 0,9714 dan MSE 

sebesar 0,750, lebih baik dibandingkan Support Vector Machine (R² = 0,9385; MSE = 0,867) maupun model 

regresi berbasis suhu (R² ≈ 0,934; MSE ≈ 1,75) [15]. Temuan tersebut menunjukkan bahwa Random Forest 

memiliki kemampuan yang baik dalam memodelkan hubungan nonlinier antarvariabel, meskipun performanya 

tetap dipengaruhi oleh karakteristik data dan variabel prediktor yang digunakan. 

Selain itu, Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan salah satu arsitektur deep learning yang 

dirancang untuk mempelajari ketergantungan temporal jangka panjang pada data deret waktu. Karakteristik 

tersebut menjadikan LSTM banyak digunakan dalam prediksi curah hujan dan berbagai aplikasi 

hidrometeorologi lainnya. Beberapa penelitian menunjukkan bahwa LSTM mampu menghasilkan prediksi curah 

hujan maupun unsur meteorologi lainnya dengan akurat dan memiliki performa yang lebih baik dibandingkan 

arsitektur deep learning lain seperti Recurrent Neural Network (RNN) dan Gated Recurrent Unit (GRU) [13], 

[18], [19]. Sebagai contoh, Alam et al. (2024) membandingkan kinerja RNN, CNN, dan LSTM dalam 

memprediksi suhu udara pada empat zona iklim yang berbeda. Hasil penelitian menunjukkan bahwa LSTM 

secara konsisten menghasilkan performa terbaik pada seluruh zona iklim dengan nilai Overall Accuracy (OA) 

sebesar 92,0% di Dhaka, 94,8% di Moscow, 90,5% di Dubai, dan 85,1% di Brasilia, serta memperoleh nilai Area 

Under the Curve (AUC) tertinggi sebesar 0,999 [18].  

Kajian terhadap penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa sebagian besar penelitian prediksi curah hujan 

berbasis machine learning dan deep learning masih berfokus pada skala titik stasiun [8], [11], [20]. Kajian 

prediksi curah hujan bulanan pada skala zona musim (ZOM) di wilayah Jawa Tengah juga masih terbatas. 

Padahal, pendekatan berbasis ZOM dapat merepresentasikan karakteristik curah hujan regional secara lebih 

klimatologis dibandingkan pendekatan administratif [21], [22]. Selain itu, perbandingan langsung kinerja 

Random Forest dan LSTM untuk prediksi curah hujan bulanan pada skala ZOM di Jawa Tengah belum pernah 

dilakukan secara komprehensif. Akibatnya, belum tersedia informasi yang komprehensif mengenai karakteristik 

keunggulan masing-masing algoritma pada setiap zona musim. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini memiliki kebaruan pada tiga aspek. Pertama, penelitian 

dilakukan pada 54 Zona Musim (ZOM) di Jawa Tengah sehingga memberikan evaluasi pada skala klimatologis 

yang lebih representatif dibandingkan pendekatan berbasis titik stasiun. Kedua, penelitian membandingkan 

secara komprehensif performa Random Forest dan LSTM menggunakan kombinasi indeks variabilitas iklim 
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global dan regional, yaitu Niño 3.4, DMI, WNPMI, dan AUSMI sebagai variabel prediktor. Ketiga, evaluasi 

model dilakukan menggunakan beberapa metrik yang mencakup koefisien korelasi, Root Mean Square Error 

(RMSE), standar deviasi, bias, dan Metrik T sehingga mampu memberikan penilaian performa model secara 

lebih menyeluruh. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja model Random Forest 

dan LSTM dalam memprediksi curah hujan bulanan pada zona musim di Jawa Tengah. Evaluasi kinerja 

dilakukan menggunakan metrik koefisien korelasi, Root Mean Square Error (RMSE), standar deviasi, bias, dan 

Metrik T. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan alternatif pendekatan prediksi curah hujan bulanan 

yang akurat dan mendukung operasional prakiraan curah hujan BMKG. 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif berbasis eksperimental dengan pendekatan deskriptif.   

Pengolahan data dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python pada platform Google Colaboratory. 

Tahapan penelitian meliputi feature engineering, pembangunan model Random Forest dan LSTM, evaluasi 

kinerja model, serta penentuan model terbaik menggunakan Metrik T. Alur penelitian ditunjukkan pada Gambar 

1 berikut. 

 

 
Gambar 1. Diagram alir penelitian 

2.1. Data 

 
Gambar 2. Peta wilayah penelitian 

 

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas data curah hujan bulanan dan indeks variabilitas iklim 

periode 1991–2024. Data curah hujan bulanan untuk 54 ZOM monsunal di Jawa Tengah (ZOM 214–267) 

diperoleh dari Sub Bidang Analisis Variabilitas Iklim BMKG. Pembagian wilayah ZOM di Jawa tengah 

sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2. Data indeks variabilitas iklim meliputi Niño 3.4, Dipole Mode Index 

(DMI), Western North Pacific Monsoon Index (WNPMI), dan Australian Monsoon Index (AUSMI) yang 

diperoleh dari APEC Climate Center (APCC). Pemilihan periode yang panjang bertujuan untuk menyediakan 

jumlah data yang memadai bagi proses machine learning, karena ketersediaan data yang besar memungkinkan 

model mempelajari pola hubungan antarvariabel secara lebih optimal dan meningkatkan stabilitas serta akurasi 
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model [23]. Selanjutnya, data indeks variabilitas iklim digabungkan dengan data curah hujan berdasarkan 

kesesuaian waktu sehingga diperoleh satu dataset terintegrasi untuk setiap ZOM. 

2.2. Feature Engineering 

Feature engineering dilakukan untuk meningkatkan kualitas representasi data yang digunakan selama 

proses pelatihan model, sehingga algoritma machine learning maupun deep learning dapat menangkap pola dan 

hubungan nonlinier dalam data yang mungkin tidak teridentifikasi pada data mentah [24]. Tahapan feature 

engineering yang diterapkan meliputi tiga proses. Proses pertama adalah cyclical temporal encoding, yaitu 

transformasi variabel bulan ke dalam komponen sinus dan cosinus untuk merepresentasikan pola siklikal waktu 

secara lebih realistis [25]. Metode ini diterapkan khusus pada data untuk model LSTM, karena model berbasis 

pohon keputusan seperti Random Forest cenderung kesulitan memanfaatkan representasi siklikal akibat 

mekanisme splitting yang bekerja pada satu fitur dalam satu waktu [26]. Proses kedua adalah min–max scaling, 

yaitu normalisasi seluruh variabel numerik ke dalam rentang 0 hingga 1 untuk menghindari bias antarfitur 

selama pelatihan [27]. Proses ketiga adalah penambahan fitur lag curah hujan, yaitu informasi curah hujan pada 

periode sebelumnya yang dipilih berdasarkan tiga nilai autokorelasi tertinggi pada masing-masing ZOM, dengan 

tujuan membantu model menangkap ketergantungan temporal dan pola musiman curah hujan [28]. Dataset yang 

sudah melalui tahap ini kemudian dibagi menjadi data pelatihan selama 33 tahun (1991–2023) dan data 

pengujian selama 1 tahun (2024). 

2.3. Modeling Random Forest 

Random Forest Regressor digunakan sebagai model machine learning dalam penelitian ini. Pelatihan 

dilakukan secara terpisah pada setiap ZOM dengan dataset dan konfigurasi hyperparameter yang disesuaikan. 

Konfigurasi dan ruang pencarian hyperparameter ditampilkan pada Tabel 1. Hyperparameter terbaik hasil 

proses tuning kemudian digunakan untuk melatih ulang model menggunakan seluruh data pelatihan. Selanjutnya, 

dilakukan prediksi curah hujan bulanan tahun 2024 secara iteratif dengan memanfaatkan hasil prediksi periode 

sebelumnya sebagai fitur lag pada periode berikutnya. 

 

Tabel 1. Konfigurasi model Random Forest dan hyperparameter tuning 

Konfigurasi Model 

Algoritma Random Forest Regressor 

Variabel target Curah hujan bulanan 

Variabel input Niño 3.4, DMI, WNPMI, AUSMI, lag curah hujan 

Normalisasi data MinMaxScaler 

Random seed 42 

Parallel processing n_jobs = -1 

Hyperparameter Tuning 

Algoritma tuning RandomizedSearchCV 

Jumlah iterasi pencarian (n_iter) 50 

Strategi validasi TimeSeriesSplit (n_splits = 5) 

Metrik optimasi neg_mean_squared_error 

n_estimators 100, 200, 300, 500 

max_depth 5, 10, 15, None 

min_samples_split 2, 4, 6, 8 

min_samples_leaf 1, 3, 5, 7 

max_features sqrt, log2 

criterion squared_error, absolute_error 

Refit model terbaik Ya 

Random seed tuning 42 

2.4. Modeling LSTM 

LSTM digunakan sebagai model deep learning dalam penelitian ini. Pelatihan dilakukan secara terpisah 

pada setiap ZOM dengan dataset dan konfigurasi hyperparameter yang disesuaikan. Konfigurasi model dan 

ruang pencarian hyperparameter ditampilkan pada Tabel 2. Hyperparameter terbaik hasil proses tuning 

kemudian digunakan untuk melatih ulang model menggunakan seluruh data pelatihan dengan maksimum 500 

epoch. Model hasil pelatihan selanjutnya digunakan untuk memprediksi curah hujan bulanan pada periode 

pengujian tahun 2024. 
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Tabel 2. Konfigurasi model LSTM dan hyperparameter tuning 

Konfigurasi Model 

Algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) 

Variabel target Curah hujan bulanan 

Variabel input Niño 3.4, DMI, WNPMI, AUSMI, month_sin, month_cos 

Normalisasi data MinMaxScaler 

Look-back window 12 bulan 

Lead time prediksi 12 bulan 

Jumlah lapisan LSTM 2 layer 

Fungsi aktivasi tanh 

Batch Normalization Ya 

Dropout Ya 

Random seed 42 

Hyperparameter Tuning 

Algoritma tuning Keras Tuner Random Search 

Objective function val_loss 

Jumlah trial (max_trials) 10 

Validation split 20% 

Shuffle data FALSE 

Epoch tuning Maksimum 100 

Batch size 32 

Optimizer Adam 

Loss function Mean Squared Error (MSE) 

units1 32, 64, 96, 128 

units2 32, 64, 96, 128 

dropout layer 1 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5 

dropout layer 2 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5 

learning rate 0,01; 0,001; 0,0001 

Early Stopping patience = 20 

ReduceLROnPlateau factor = 0,5; patience = 10 

Refit model terbaik Ya 

Epoch refit Maksimum 500 

2.5. Evaluasi Kinerja Model 

Evaluasi kinerja model dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi terhadap data observasi 

menggunakan empat metrik, yaitu koefisien korelasi Pearson, Root Mean Square Error (RMSE), standar deviasi, 

dan bias. Koefisien korelasi digunakan untuk mengukur keeratan hubungan linear antara hasil prediksi dan 

observasi, dengan nilai berkisar antara −1 hingga 1 [29]. RMSE digunakan untuk mengukur besarnya rata-rata 

kesalahan prediksi, dengan nilai yang semakin kecil menunjukkan kinerja model yang semakin baik [30]. 

Standar deviasi digunakan untuk membandingkan tingkat variabilitas hasil prediksi terhadap variabilitas data 

observasi [31], sedangkan bias digunakan untuk mengidentifikasi kecenderungan model dalam melakukan 

overestimate atau underestimate terhadap curah hujan observasi [32]. 

Penentuan model dengan kinerja terbaik pada masing-masing ZOM dilakukan menggunakan Metrik T, 

yang menggabungkan informasi koefisien korelasi, Mean Square Error (MSE), standar deviasi, dan bias ke 

dalam satu nilai tunggal, sebagaimana dirumuskan pada persamaan berikut [33]. 

𝑇 = [
1+𝑟

2
] × [1 −

𝑀𝑆𝐸

𝐵𝑖𝑎𝑠2+𝑆𝐷𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
2 +𝑆𝐷𝑜𝑏𝑠

2 ] (1) 

dengan r adalah koefisien korelasi, MSE adalah Mean Square Error (kuadrat dari RMSE), SD_model 

adalah standar deviasi hasil prediksi, dan SD_obs adalah standar deviasi data observasi. Semakin tinggi nilai 

Metrik T mendekati 1, semakin baik kesesuaian model terhadap pola dan magnitudo curah hujan observasi 

secara simultan. Model dengan nilai Metrik T tertinggi pada masing-masing ZOM ditetapkan sebagai model 

terbaik untuk wilayah tersebut. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Evaluasi Metrik Koefisien Korelasi 

Evaluasi koefisien korelasi digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam merepresentasikan pola 

variasi curah hujan bulanan hasil observasi. Model Random Forest menghasilkan koefisien korelasi positif pada 

seluruh ZOM dengan rentang nilai yang relatif bervariasi. Sementara itu, model LSTM menunjukkan nilai 

korelasi yang secara umum lebih tinggi dibandingkan Random Forest, meskipun terdapat ZOM dengan korelasi 

negatif sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3. Sebanyak 38 dari 54 ZOM pada model LSTM memiliki 

koefisien korelasi di atas 0,75, sedangkan pada Random Forest hanya 14 ZOM yang mencapai nilai tersebut. 

Hasil ini menunjukkan bahwa LSTM lebih mampu merepresentasikan pola variasi curah hujan bulanan pada 

sebagian besar ZOM di Jawa Tengah. 

 

  
(a) (b) 

 
Gambar 3. Distribusi spasial koefisien korelasi di seluruh ZOM Jawa Tengah pada (a) Random Forest dan (b) 

LSTM 

 

Berdasarkan boxplot koefisien korelasi pada Gambar 4, median koefisien korelasi model LSTM sebesar 

0,89, lebih tinggi dibandingkan Random Forest yang sebesar 0,78. Selain itu, distribusi nilai korelasi LSTM 

cenderung berada pada rentang yang lebih tinggi dan memiliki jumlah outlier bawah yang lebih sedikit, yaitu 

tiga ZOM dibandingkan tujuh ZOM pada Random Forest. Hasil ini menunjukkan bahwa model LSTM lebih 

mampu menangkap pola temporal curah hujan bulanan secara konsisten pada sebagian besar wilayah Jawa 

Tengah dibandingkan model Random Forest. 

 

 
Gambar 4. Boxplot koefisien korelasi model Random Forest dan LSTM 

3.2 Evaluasi Metrik RMSE 

Sebagian besar ZOM pada model Random Forest memiliki nilai RMSE pada rentang 75–150 mm. 

Sementara itu, model LSTM menunjukkan distribusi RMSE yang lebih bervariasi, termasuk ZOM 232 dengan 

nilai RMSE yang jauh lebih tinggi dibandingkan wilayah lainnya. Secara keseluruhan, LSTM menghasilkan nilai 
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RMSE yang lebih rendah pada 31 dari 54 ZOM, sedangkan Random Forest lebih unggul pada 23 ZOM. Hasil ini 

menunjukkan bahwa LSTM cenderung menghasilkan kesalahan prediksi yang lebih kecil pada sebagian besar 

wilayah Jawa Tengah. Perbandingan distribusi spasial nilai RMSE ditampilkan pada Gambar 5 berikut. 

 

  
(a) (b) 

 
Gambar 5. Perbandingan distribusi spasial RMSE (a) Random Forest dan (b) LSTM 

 

Gambar 6 menunjukkan bahwa median RMSE model LSTM sebesar 93,98 mm, lebih rendah dibandingkan 

Random Forest yang sebesar 103,30 mm. Temuan ini menunjukkan bahwa secara umum kesalahan prediksi 

LSTM lebih kecil pada sebagian besar ZOM. Namun, Random Forest memiliki distribusi RMSE yang lebih 

homogen tanpa adanya nilai outlier, sedangkan LSTM memiliki satu outlier pada ZOM 232 yang 

mengindikasikan adanya wilayah dengan performa yang jauh lebih rendah dibandingkan ZOM lainnya. Dengan 

demikian, LSTM cenderung lebih akurat secara umum, sedangkan Random Forest menunjukkan kestabilan 

performa yang lebih baik antarwilayah. 

 

 
Gambar 6. Boxplot RMSE model Random Forest dan LSTM 

3.3. Evaluasi Metrik Standar Deviasi 

Standar deviasi digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam merepresentasikan tingkat 

variabilitas curah hujan bulanan. Berdasarkan Gambar 7 dan 8, standar deviasi observasi berkisar pada rentang 

75–225 mm, sedangkan Random Forest dan LSTM masing-masing memiliki rentang 25–175 mm dan 0–175 

mm. Nilai standar deviasi yang lebih rendah pada kedua model menunjukkan bahwa hasil prediksi cenderung 

lebih halus (smoother) dibandingkan data observasi sehingga variasi curah hujan yang ekstrem belum 

sepenuhnya dapat direpresentasikan. Berdasarkan kedekatan nilai standar deviasi terhadap observasi, Random 

Forest memberikan hasil yang lebih baik pada 30 dari 54 ZOM, sedangkan LSTM lebih baik pada 24 ZOM. 
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(a) (b) 

 
(c) 

 
Gambar 7. Perbandingan distribusi spasial standar deviasi (a) Random Forest, (b) LSTM, dan (c) Observasi 

 

Median standar deviasi observasi mencapai 149,97 mm, jauh lebih tinggi dibandingkan median Random 

Forest dan LSTM yang masing-masing sebesar 83,40 mm dan 82,53 mm. Hasil ini mengonfirmasi bahwa kedua 

model cenderung mengestimasi variabilitas curah hujan lebih rendah dibandingkan kondisi aktual. Meskipun 

demikian, Random Forest menunjukkan representasi variabilitas yang sedikit lebih baik dibandingkan LSTM 

karena memiliki median standar deviasi yang lebih mendekati observasi. 

 

 
Gambar 8. Boxplot Standar Deviasi Model dan Observasi 
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3.4. Evaluasi Metrik Bias 

  
(a) (b) 

 
Gambar 9. Perbandingan distribusi spasial Bias (a) Random Forest dan (b) LSTM 

 

Distribusi bias pada Random Forest cenderung lebih homogen dengan dominasi bias negatif pada sebagian 

besar ZOM, yang menunjukkan kecenderungan model untuk melakukan underestimate terhadap curah hujan 

observasi. Sebaliknya, LSTM menunjukkan distribusi bias yang lebih bervariasi dengan beberapa ZOM 

memiliki bias positif yang tinggi, terutama pada ZOM 227, 232, dan 239 sebagaimana terlihat pada Gambar 9. 

Hasil ini menunjukkan bahwa Random Forest menghasilkan penyimpangan yang lebih konsisten antarwilayah, 

sedangkan LSTM cenderung menghasilkan overestimate pada sebagian besar ZOM. 

 

 
Gambar 10. Boxplot Bias model Random Forest dan LSTM 

 

Berdasarkan Gambar 10, median bias Random Forest sebesar 13,70 mm, lebih rendah dibandingkan 

median bias LSTM yang mencapai 43,58 mm. Selain itu, distribusi bias Random Forest lebih sempit dan tidak 

menunjukkan adanya outlier, yang mengindikasikan tingkat kesalahan sistematis yang relatif konsisten pada 

seluruh ZOM. Sebaliknya, LSTM memiliki distribusi bias yang lebih lebar, menunjukkan bahwa besarnya 

penyimpangan terhadap observasi bervariasi antarwilayah. Temuan ini mengindikasikan bahwa Random Forest 

lebih mampu mempertahankan kestabilan bias dibandingkan LSTM. 

3.5. Evaluasi Model Terbaik (Metrik T) 

Metrik T digunakan untuk mengevaluasi performa model secara komprehensif dengan menggabungkan 

informasi dari koefisien korelasi, MSE, standar deviasi, dan bias ke dalam satu indeks evaluasi tunggal. Metrik 

ini mampu menilai kesesuaian pola dan magnitudo hasil prediksi terhadap data observasi secara simultan, 

sehingga dapat digunakan untuk menentukan model terbaik pada masing-masing zona musim (ZOM). Semakin 

tinggi nilai Metrik T dan semakin mendekati 1, semakin baik kemampuan model dalam merepresentasikan 

karakteristik curah hujan bulanan. 
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(a) (b) 

 
Gambar 11. Perbandingan distribusi spasial metrik T di seluruh ZOM Jawa Tengah (a) Random Forest dan (b) 

LSTM 

 

Berdasarkan Gambar 11, model Random Forest menghasilkan nilai Metrik T pada rentang 0,1–0,9, dengan 

nilai tertinggi pada ZOM 226 dan ZOM 237 (0,8–0,9) serta nilai terendah pada ZOM 229 dan ZOM 230 (0,0–

0,1), yang mengindikasikan bahwa model ini masih mengalami kesulitan dalam merepresentasikan pola dan 

besarnya variasi curah hujan secara bersamaan pada beberapa wilayah. Sementara itu, model LSTM 

menghasilkan nilai Metrik T pada rentang 0,0–0,9, dengan nilai tertinggi pada ZOM 215, ZOM 223, dan ZOM 

248 (0,8–0,9), sedangkan nilai terendah ditemukan pada ZOM 230 dan ZOM 232 (0,0–0,1). Secara spasial, 

wilayah dengan nilai Metrik T tinggi pada LSTM lebih banyak dibandingkan Random Forest, terutama di bagian 

timur, utara, dan barat Jawa Tengah. Berdasarkan perbandingan antarmodel, LSTM memberikan performa 

terbaik pada 37 ZOM (68,5%) dan Random Forest pada 17 ZOM (31,5%). Hal ini menunjukkan bahwa LSTM 

lebih mampu menghasilkan prediksi yang sesuai secara pola temporal sekaligus merepresentasikan variabilitas 

dan besaran curah hujan, meskipun beberapa wilayah seperti ZOM 226, 237, 257, dan 262 masih lebih baik 

dimodelkan menggunakan Random Forest. 

 

 
Gambar 12. Boxplot metrik T model Random Forest dan LSTM 

 

Berdasarkan distribusi statistik nilai Metrik T kedua model pada Gambar 12. Model Random Forest 

memiliki nilai minimum 0,05, median 0,62, dan nilai maksimum 0,83. Model LSTM memiliki nilai minimum 

0,18, median 0,68 dan nilai maksimum 0,85. Nilai median yang lebih tinggi pada LSTM mengonfirmasi bahwa 

secara umum model ini memiliki performa yang lebih baik pada sebagian besar ZOM. Nilai minimum LSTM 

yang lebih tinggi dibandingkan Random Forest juga mengindikasikan bahwa performa terburuk LSTM masih 

relatif lebih baik. Dari sisi pencilan, Random Forest memiliki satu outlier bawah, sedangkan LSTM memiliki 

dua outlier bawah, yang menunjukkan adanya beberapa ZOM dengan karakteristik curah hujan yang lebih 

kompleks sehingga sulit direpresentasikan oleh model. 
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Gambar 13. Peta Distribusi Model Terbaik Berdasarkan Metrik T di Seluruh ZOM Jawa Tengah 

 

Berdasarkan Gambar 13, model LSTM mendominasi sebagian besar wilayah ZOM di Jawa Tengah 

sebagaimana ditunjukkan dengan warna biru, sedangkan wilayah yang lebih sesuai dimodelkan oleh Random 

Forest ditunjukkan dengan warna merah. Dominasi LSTM terlihat terutama pada wilayah bagian timur, selatan, 

dan sebagian wilayah tengah Jawa Tengah, sedangkan Random Forest menunjukkan performa lebih baik pada 

beberapa wilayah seperti ZOM 226, 237, dan 262. Secara keseluruhan, hasil evaluasi menggunakan Metrik T 

menunjukkan bahwa model LSTM lebih mampu menghasilkan keseimbangan antara akurasi prediksi, 

representasi variabilitas, dan kestabilan kesalahan dibandingkan Random Forest pada sebagian besar ZOM di 

Jawa Tengah. 

4. KESIMPULAN 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model LSTM secara umum memiliki kemampuan yang lebih baik 

dalam memprediksi curah hujan bulanan dibandingkan Random Forest, sebagaimana ditunjukkan oleh nilai 

koefisien korelasi yang lebih tinggi, median RMSE yang lebih rendah, serta nilai Metrik T yang lebih besar pada 

sebagian besar ZOM. Kemampuan LSTM dalam mempelajari ketergantungan temporal pada data deret waktu 

memberikan keuntungan dalam prediksi curah hujan bulanan di sebagian besar wilayah Jawa Tengah, dengan 

model ini menjadi pilihan terbaik pada 37 dari 54 ZOM (68,5%) berdasarkan evaluasi Metrik T. Meskipun 

demikian, Random Forest menunjukkan performa yang lebih stabil dengan distribusi RMSE dan bias yang lebih 

homogen serta kemampuan yang sedikit lebih baik dalam merepresentasikan variabilitas curah hujan, sehingga 

tetap menjadi pilihan yang lebih unggul pada 17 ZOM (31,5%) yang memiliki karakteristik tertentu seperti ZOM 

226, 237, 257, dan 262. 

Penelitian ini menghasilkan evaluasi komprehensif terhadap performa model Random Forest dan LSTM 

dalam prediksi curah hujan bulanan pada 54 Zona Musim (ZOM) di Jawa Tengah menggunakan kombinasi 

indeks variabilitas iklim global dan regional sebagai variabel masukan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

tidak terdapat satu model yang secara konsisten memberikan performa terbaik pada seluruh wilayah, sehingga 

pemilihan model prediksi perlu mempertimbangkan karakteristik masing-masing ZOM. Temuan ini memperkaya 

kajian prediksi curah hujan berbasis machine learning pada skala zona musim serta memberikan gambaran 

mengenai keunggulan masing-masing model. 

Berdasarkan temuan tersebut, model LSTM direkomendasikan sebagai pendekatan utama untuk prediksi 

curah hujan bulanan pada sebagian besar wilayah ZOM di Jawa Tengah, sedangkan Random Forest tetap layak 

dipertimbangkan pada wilayah yang menunjukkan performa lebih baik. Selain memberikan referensi dalam 

pemilihan model prediksi curah hujan, hasil penelitian ini juga dapat mendukung pengembangan sistem prediksi 

curah hujan BMKG melalui implementasi model terbaik pada masing-masing ZOM. Penelitian selanjutnya 

disarankan untuk mengeksplorasi algoritma machine learning lainnya, memperluas ruang pencarian 

hyperparameter, serta mengintegrasikan variabel meteorologi tambahan agar akurasi dan kemampuan 

generalisasi model dapat terus ditingkatkan. 
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