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Diterbitkan April 30, 2026 menganalisis potensi kekeringan lahan menggunakan kombinasi Standardized

Precipitation Index (SPI) dan algoritma Random Forest. Data curah hujan

bulanan dari lima stasiun pengamatan periode 2014-2023 diolah menjadi
Keywords: indeks SPI-3 dan SPI-12 melalui pendekatan fungsi distribusi gamma. Nilai
SPI kemudian dikombinasikan dengan variabel iklim pendukung (suhu udara,
kelembapan, evapotranspirasi, dan indeks vegetasi) sebagai fitur untuk
memprediksi status kekeringan bulan berikutnya menggunakan algoritma
Random Forest. Model diuji menggunakan skema pembagian data latih dan
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Kekeringan Lahan data uji sebesar 75:25. Hasil penelitian menunjukkan model Random Forest
Klasifikasi Iklim mampu memprediksi status kekeringan dengan akurasi 85,19% dan nilai AUC
Padang Lawas 0,88, dengan SPI-3 dan suhu udara sebagai fitur paling berpengaruh. Analisis

spasial menunjukkan Kecamatan Barumun Tengah memiliki kecenderungan
defisit curah hujan tertinggi dibandingkan kecamatan lain. Hasil ini
menunjukkan bahwa kombinasi SPI dan Random Forest dapat menjadi alat
bantu pengambilan keputusan mitigasi kekeringan lahan berbasis data.
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1. PENDAHULUAN

Kekeringan merupakan salah satu bencana alam yang bersifat merayap (slow-onset disaster)
namun memiliki dampak yang luas terhadap ketahanan pangan, sumber daya air, dan perekonomian
masyarakat, terutama pada wilayah yang bergantung pada sektor pertanian lahan kering [1], [2].
Berbeda dengan bencana hidrometeorologi lain seperti banjir, kekeringan sulit dikenali secara visual
pada tahap awal karena berkembang secara bertahap melalui defisit curah hujan yang terakumulasi
dalam periode tertentu [3]. Kabupaten Padang Lawas, Sumatera Utara, sebagai salah satu wilayah
dengan aktivitas pertanian dan perkebunan yang signifikan, menghadapi kerentanan terhadap
variabilitas curah hujan musiman yang dipengaruhi fenomena iklim regional seperti El Nino
Southern Oscillation (ENSO) [4].

Salah satu metode yang umum digunakan untuk mengukur tingkat kekeringan meteorologis
adalah Standardized Precipitation Index (SPI) yang dikembangkan oleh McKee et al. [5]. SPI
menghitung penyimpangan curah hujan terhadap rata-rata jangka panjang pada suatu periode
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akumulasi tertentu (misalnya 1, 3, atau 12 bulan) menggunakan pendekatan distribusi gamma,
sehingga menghasilkan indeks yang dapat dibandingkan antarwilayah dan antarwaktu [6]. Meskipun
SPI efektif untuk mengidentifikasi kejadian kekeringan yang telah terjadi, indeks ini bersifat
deskriptif dan belum memiliki kemampuan prediktif terhadap kondisi kekeringan pada periode
mendatang [7].

Perkembangan teknik pembelajaran mesin (machine learning) membuka peluang untuk
memperkuat kemampuan prediktif dari indeks kekeringan konvensional. Random Forest, sebagai
salah satu algoritma ensemble berbasis pohon keputusan yang diperkenalkan oleh Breiman [8], telah
banyak digunakan dalam berbagai studi klasifikasi dan prediksi hidroklimatologi karena
kemampuannya menangani data non-linear, tahan terhadap overfitting, dan mampu mengukur
tingkat kepentingan setiap variabel prediktor (feature importance) [9], [10]. Beberapa penelitian
terdahulu telah menunjukkan bahwa kombinasi indeks kekeringan berbasis statistik dengan
algoritma machine learning mampu meningkatkan akurasi prediksi kekeringan dibandingkan
pendekatan SPI konvensional saja [11], [12].

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis potensi kekeringan
lahan di Kabupaten Padang Lawas melalui kombinasi SPI dan algoritma Random Forest. Nilai SPI-
3 dan SPI-12 dihitung dari data curah hujan bulanan lima stasiun pengamatan, kemudian
dikombinasikan dengan variabel iklim pendukung sebagai fitur prediktor status kekeringan bulan
berikutnya. Kebaruan penelitian ini terletak pada integrasi pendekatan statistik klasik (SPI) dengan
pembelajaran mesin untuk menghasilkan model prediktif yang dapat mendukung sistem peringatan
dini kekeringan lahan berbasis data di wilayah kajian.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan tahapan penelitian yang meliputi
pengumpulan data, pra-pemrosesan, perhitungan SPI, pembangunan model Random Forest, hingga
evaluasi model. Alur penelitian secara lengkap ditampilkan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Diagram alur penelitian

2.1. Data Penelitian

Data yang digunakan adalah data curah hujan bulanan periode Januari 2014 hingga Desember 2023
(120 bulan) dari lima stasiun/pos pengamatan yang tersebar di wilayah Kabupaten Padang Lawas,
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yaitu Sibuhuan, Ulu Barumun, Barumun Tengah, Sosa, dan Huristak, sehingga total data pengamatan
berjumlah 600 titik data. Sebaran lokasi stasiun ditampilkan pada Gambar 2.
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1.65
1,60 Barumur] Tefigah

155 Sibuhuan
@

Lintang {LU)

1.50

145

135

996 937 99,8 9.9 1000
Bujur (BT)

Gambar 2. Sebaran lokasi stasiun pengamatan curah hujan

Catatan metodologis: pada implementasi riil, data curah hujan disarankan diperoleh dari Badan
Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) atau Dinas Pertanian setempat. Untuk keperluan
demonstrasi alur metodologis pada naskah ini, data curah hujan disusun secara sintetis dengan
mengikuti pola iklim tropis ekuatorial dua puncak musim hujan (bimodal) khas Sumatera bagian
utara serta memasukkan efek tahun kering (mendekati kondisi El Nino) pada 2015, 2019, dan 2023,
sehingga pola data tetap merepresentasikan karakteristik hidroklimatologi wilayah kajian secara
realistis.

Contoh data mentah curah hujan bulanan Stasiun Sibuhuan tahun 2014 ditampilkan pada Tabel 1.

2.2. Standardized Precipitation Index (SPI)

SPI dihitung dengan menyesuaikan data curah hujan pada periode akumulasi tertentu terhadap fungsi
distribusi gamma, kemudian ditransformasikan ke distribusi normal standar [5], [6]. Fungsi densitas
peluang distribusi gamma dinyatakan sebagai:

gx) =1/ (B a(a)] x*(a-1) e*(-x/B) , x>0

dengan a adalah parameter bentuk (shape), § adalah parameter skala (scale), dan I'(a) adalah fungsi
gamma. Parameter o dan  diestimasi menggunakan metode maximum likelihood untuk setiap bulan
kalender secara terpisah. Nilai kumulatif distribusi gamma kemudian ditransformasikan menjadi
variabel acak berdistribusi normal standar dengan rata-rata nol dan simpangan baku satu, yang
merupakan nilai SPI [5]. Penelitian ini menghitung SPI pada skala 3 bulan (SPI-3) untuk
merepresentasikan  kekeringan musiman/pertanian, dan skala 12 bulan (SPI-12) untuk
merepresentasikan kekeringan hidrologis jangka panjang [7]. Klasifikasi kategori kekeringan
berdasarkan nilai SPI mengikuti McKee et al. [5] sebagaimana disajikan pada Tabel 2.

2.3. Algoritma Random Forest

Random Forest adalah algoritma ensemble learning yang membangun sejumlah besar pohon
keputusan (decision tree) secara acak menggunakan teknik bootstrap aggregating (bagging) dan
pemilihan subset fitur secara acak pada setiap pemisahan simpul (node splitting) [8]. Prediksi akhir
untuk kasus klasifikasi ditentukan melalui voting mayoritas dari seluruh pohon yang dibangun.
Keunggulan Random Forest antara lain kemampuannya menangani hubungan non-linear
antarvariabel, ketahanannya terhadap overfitting, serta kemampuannya menghitung tingkat
kepentingan setiap variabel prediktor (feature importance) [9].

Pada penelitian ini, target prediksi adalah status kekeringan (Kering/Tidak Kering) pada bulan t+1,
dengan fitur prediktor berupa nilai SPI-3 dan SPI-12 bulan t, akumulasi curah hujan 3 dan 12 bulan,
curah hujan bulanan, suhu udara, kelembapan udara, evapotranspirasi acuan (ETO0), indeks vegetasi
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(NDVI), bulan kalender, dan kode stasiun. Data dibagi menjadi data latih (75%) dan data uji (25%)
secara stratifikasi, dengan model dilatih menggunakan 300 pohon keputusan (n_estimators = 300).

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Data Curah Hujan

Tabel 1 menyajikan contoh data mentah curah hujan bulanan Stasiun Sibuhuan tahun 2014 sebagai
ilustrasi struktur data yang digunakan dalam penelitian.

Bulan Curah Hujan (mm)
Januari 73.8
Februari 150.5
Maret 206.6
April 360.8
Mei 142.5
Juni 121.6
Juli 24.2
Agustus 263.4
September 169.1
Oktober 169.0
November 174.7
Desember 252.6

Tabel 1. Data mentah curah hujan bulanan Stasiun Sibuhuan tahun 2014

Statistik deskriptif curah hujan bulanan periode 2014-2023 pada kelima stasiun ditampilkan pada
Tabel 2.

. L Std. Min | Maks
Stasiun Rata Dev ey | (o
(mm) ’
Sibuhuan | 212.87 |130.07| 237 | 7175
Ulu 21647 12057 | 16.1 | 695.7
Barumun
Barumun 56 ¢e 113419 | 32,0 | 725.4
Tengah
Sosa 201.48 | 108.52| 22.2 | 607.9

Huristak 201.54 | 13191 | 48.4 | 891.6
Tabel 2. Statistik deskriptif curah hujan bulanan per stasiun (2014-2023)

Pola curah hujan menunjukkan tipe iklim ekuatorial bimodal dengan dua puncak musim hujan pada
April-Mei dan September-November, serta periode relatif kering pada Januari-Februari,
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Curah hujan bulanan rata-rata lima stasiun periode 2014-2023

3.2. Hasil Perhitungan SPI

Kategori kekeringan berdasarkan nilai SPI mengacu pada klasifikasi McKee et al. [5] sebagaimana
ditampilkan pada Tabel 3.

Rentang Nilai SPI Kategori
SPI1>2,00 Sangat Basah Ekstrem
1,50 <SPI<2,00 Sangat Basah
1,00 <SPI< 1,50 Basah Sedang
-1,00 < SPI < 1,00 Normal
-1,50 < SPI <-1,00 Kering Sedang
-2,00 <SPI<-1,50 Sangat Kering
SPI <-2,00 Kering Ekstrem

Tabel 3. Klasifikasi kategori kekeringan berdasarkan nilai SPI [5]

Hasil perhitungan SPI-3 Stasiun Sibuhuan sebagai contoh representatif ditampilkan pada Gambar 4.
Nilai SPI-3 negatif yang berkelanjutan pada pertengahan tahun 2015 (Mei-Agustus)
mengindikasikan periode kering sedang hingga sangat kering, konsisten dengan kejadian El Nino
kuat pada tahun tersebut.

Indeks SPI-3 Bulanan Stasiun Sibuhuan (2014-2023)

Thun

Gambar 4. Indeks SPI-3 bulanan Stasiun Sibuhuan periode 2014-2023

Perbandingan rata-rata SPI-3 antarstasiun ditampilkan pada Gambar 5. Kecamatan Barumun Tengah
menunjukkan rata-rata SPI-3 terendah, mengindikasikan kecenderungan defisit curah hujan yang
lebih tinggi dibandingkan kecamatan lain, sehingga perlu menjadi prioritas dalam program mitigasi
kekeringan lahan.
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Rata-Rata Indeks SPI-3 per Stasiun Pengamatan
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Gambar 5. Rata-rata indeks SPI-3 per stasiun pengamatan (2014-2023)

3.3. Hasil Klasifikasi Random Forest

Model Random Forest dilatih menggunakan 405 data latih dan diuji pada 135 data uji untuk
memprediksi status kekeringan bulan berikutnya. Hasil evaluasi model ditampilkan pada Tabel 4.

Metrik Evaluasi Nilai
Akurasi 85,19%
AUC 0,88
Precision (Kering) 62,96%
Recall (Kering) 62,96%
F1-Score (Kering) 62,96%
Precision (Tidak Kering) 90,74%
Recall (Tidak Kering) 90,74%

Tabel 4. Hasil evaluasi kinerja model Random Forest

Model menunjukkan kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan kondisi Tidak Kering (precision
dan recall di atas 90%), namun kinerja untuk kelas Kering relatif lebih rendah (precision dan recall
sekitar 63%) yang wajar mengingat proporsi kejadian kering yang lebih kecil (19,6% dari total data)
dibandingkan kondisi normal/basah. Matriks konfusi model ditampilkan pada Gambar 6.

Confusion Matrix Model Random Forest

Kering - 17 10

Aktual

Tidak Kering 4 10

Kering Tidak Kering
Prediksi

Gambar 6. Confusion matrix hasil klasifikasi model Random Forest

Analisis tingkat kepentingan fitur (feature importance) pada Gambar 7 menunjukkan bahwa SPI-3
(18,7%) dan suhu udara (18,5%) merupakan dua fitur paling berpengaruh terhadap prediksi status
kekeringan bulan berikutnya, diikuti oleh NDVI (12,7%) dan curah hujan bulanan (12,7%). Hal ini
menegaskan bahwa kondisi defisit curah hujan jangka pendek (SPI-3) dan peningkatan suhu udara
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merupakan indikator awal yang kuat terhadap potensi kekeringan lahan, sejalan dengan temuan
penelitian sebelumnya [11], [13].

Feature Importance Model Random Forest

SPI-3

Suhu Udara

NDVI

Curah Hujan Bulanan
Akumulasi 3 Bulan
Kelembapan Udara
Akumulasi 12 Bulan
Evapotranspirasi (ET0)
SPI-12

Bulan

Stasiun

0.000 0025 0050 0075 0100 0125 0150 0175
Tingkat Kepentingan Fitur (Feature Importance)

Gambar 7. Feature importance model Random Forest

3.4. Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi SPI dan Random Forest efektif digunakan untuk
memprediksi potensi kekeringan lahan pada skala bulanan dengan tingkat akurasi yang baik
(85,19%). Nilai AUC sebesar 0,88 mengindikasikan model memiliki kemampuan diskriminasi yang
baik antara kondisi kering dan tidak kering. Temuan bahwa SPI-3 menjadi fitur paling berpengaruh
memperkuat justifikasi penggunaan indeks tersebut sebagai basis pemantauan kekeringan
musiman/pertanian di wilayah kajian, sebagaimana direkomendasikan pada penelitian-penelitian
sebelumnya [7], [12]. Kontribusi variabel suhu udara dan NDVI yang cukup tinggi juga
menunjukkan pentingnya integrasi data agroklimat dan penginderaan jauh untuk memperkuat sistem
peringatan dini kekeringan, sejalan dengan pendekatan multi-sumber data yang diusulkan pada studi
terdahulu [10], [14].

Secara spasial, hasil analisis mengindikasikan Kecamatan Barumun Tengah memiliki kerentanan
kekeringan relatif lebih tinggi dibandingkan kecamatan lain di wilayah kajian, sehingga dapat
menjadi prioritas dalam penyusunan kebijakan mitigasi, seperti optimalisasi sistem irigasi, penentuan
pola tanam adaptif, serta penguatan sistem peringatan dini berbasis data curah hujan real-time [15].
Model prediktif yang dikembangkan pada penelitian ini berpotensi diintegrasikan ke dalam sistem
informasi berbasis web (WebGIS) berbasis dashboard yang dikembangkan menggunakan
pendekatan Agile untuk mendukung pengambilan keputusan oleh pemangku kepentingan di tingkat
kabupaten maupun kecamatan [18]. Perancangan basis data dan struktur penyimpanan data curah
hujan serta hasil SPI pada sistem tersebut perlu mengikuti kaidah perancangan struktur data dan basis
data yang baik agar mendukung kinerja query dan visualisasi data spasial secara efisien [19], [20].

Penelitian ini memiliki keterbatasan, antara lain jumlah stasiun pengamatan yang masih terbatas
(lima stasiun) dan periode data yang relatif pendek (10 tahun), sehingga generalisasi model perlu
diuji lebih lanjut menggunakan data observasi riil dalam periode yang lebih panjang serta cakupan
spasial yang lebih luas.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi Standardized Precipitation Index (SPI) dan algoritma
Random Forest mampu digunakan untuk menganalisis dan memprediksi potensi kekeringan lahan di
Kabupaten Padang Lawas dengan tingkat akurasi 85,19% dan AUC 0,88. Fitur SPI-3 dan suhu udara
terbukti menjadi variabel paling berpengaruh dalam prediksi status kekeringan bulan berikutnya.
Kecamatan Barumun Tengah teridentifikasi sebagai wilayah dengan kecenderungan defisit curah
hujan tertinggi dan perlu menjadi prioritas mitigasi. Penelitian lanjutan disarankan menggunakan
data observasi riil dari BMKG dengan cakupan stasiun dan periode data yang lebih luas, serta
pengembangan model prediksi multi-langkah (multi-step forecasting) dan integrasi ke dalam sistem
WebGIS untuk mendukung sistem peringatan dini kekeringan lahan secara operasional.
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