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Abstrak−Kekeringan merupakan bencana alam yang berdampak luas terhadap pertanian dan ketersediaan air, terutama di wilayah 

Waduk Gajah Mungkur Kabupaten Wonogiri, Indonesia. Ketidakstabilan curah hujan akibat perubahan iklim global dan 

variabilitas iklim lokal menjadi penyebab utama bencana ini. Prediksi kekeringan yang akurat sangat penting untuk merumuskan 
strategi mitigasi berkelanjutan. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis karakteristik kekeringan di Waduk Gajah Mungkur 

Kabupaten Wonogiri menggunakan Standardized Precipitation Evapotranspiration Index (SPEI) serta membandingkan performa 

tiga model prediksi, yaitu Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM (Bi-LSTM), dan Prophet dalam memprediksi 

SPEI. Data yang digunakan meliputi curah hujan dan suhu udara dari tahun 1995 hingga 2024. Hasil analisis menunjukkan bahwa 
semakin panjang skala waktu SPEI, pola kekeringan cenderung lebih terkonsentrasi secara temporal. Pada SPEI skala 6 bulan yang 

merepresentasikan kekeringan jangka panjang selama 1995–2024, terdeteksi 55 bulan kekeringan, dengan episode dominan terjadi 

pada 1996–1997, 2000–2007, 2019, dan 2023–2024. Evaluasi performa model menunjukkan adanya kecenderungan numerik di 

mana Bi-LSTM unggul untuk prediksi SPEI skala 1 bulan, sementara LSTM tampak lebih baik pada skala 3 dan 6 bulan. Namun, 
uji signifikansi statistik menunjukkan performa ketiga model sebanding (p > 0,05), sehingga faktor lain seperti efisiensi komputasi 

dapat menjadi pertimbangan penting dalam aplikasi praktis. 

Kata Kunci: Kekeringan; SPEI; LSTM; Bi-LSTM; Prophet  

Abstract−Drought is a natural disaster with widespread impacts on agriculture and water availability, particularly in the Gajah 
Mungkur Reservoir area of Wonogiri Regency, Indonesia. Rainfall instability driven by global climate change and local climate 

variability is the primary cause of this disaster. Accurate drought prediction is essential for formulating sustainable mitigation 

strategies. This study aims to analyze drought characteristics in the Gajah Mungkur Reservoir, Wonogiri Regency, using the 

Standardized Precipitation Evapotranspiration Index (SPEI) and to compare the performance of three prediction models: Long 
Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM (Bi-LSTM), and Prophet in predicting SPEI. The dataset includes monthly 

rainfall and air temperature data from 1995 to 2024. The analysis reveals that longer SPEI time scales tend to show more temporally 

concentrated drought patterns. At the 6-month SPEI scale, which represents long-term drought, a total of 55 drought months were 

detected between 1995 and 2024, with major drought episodes occurring in 1996–1997, 2000–2007, 2019, and 2023–2024. Model 
performance evaluation shows a numerical trend in which Bi-LSTM outperforms others for 1-month SPEI prediction, while LSTM 

performs better at the 3- and 6-month scales. However, statistical significance testing indicates that the performance differences 

among the three models are not significant (p > 0,05), suggesting that other factors such as computational efficiency may be 

important considerations in practical applications. 
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1. PENDAHULUAN 

Kekeringan merupakan salah satu bencana alam yang memiliki dampak luas dan signifikan, terutama di wilayah 

dengan ketergantungan tinggi pada sektor pertanian dan ketersediaan air bersih. Kekeringan biasanya terjadi ketika 

curah hujan lebih rendah dari rata-rata selama periode yang berkepanjangan [1], [2]. Secara global, kejadian 

kekeringan ekstrem diperkirakan akan semakin sering dan parah parah [3]. Aktivitas manusia yang memengaruhi 

dinamika atmosfer menjadi salah satu penyebab utama meningkatnya tingkat keparahan, jumlah, dan cakupan 

kekeringan dalam beberapa dekade belakangan ini [4]. 

Kekeringan menyebabkan gangguan pada keseimbangan sumber daya air akibat evapotranspirasi yang 

berlebihan dan kekurangan kadar kelembapan [5]. Akibat fenomena tersebut terjadi pengurangan sumber air pada 

sungai dan waduk, kerusakan lahan pertanian karena tidak mendapat irigasi yang cukup, dan kegiatan sehari-hari 

masyarakat terganggu [6], [7], [8]. 

Di Indonesia, khususnya di wilayah waduk Gajah Mungkur, kabupaten Wonogiri, kekeringan sering terjadi 

akibat ketidakstabilan curah hujan yang disebabkan oleh perubahan iklim global dan variabilitas iklim lokal 

[9].Bencana tersebut memberikan dampak signifikan pada sektor pertanian, ketersediaan air bersih, dan kesejahteraan 

masyarakat. Dampaknya, wilayah tersebut mengalami kerugian ekonomi besar dan penurunan kualitas hidup 

masyarakat [10]. 

Tantangan utama dalam memprediksi kekeringan adalah memilih indeks yang mampu merepresentasikan 

secara akurat kemungkinan terjadinya kekeringan [11]. Indeks kekeringan berperan penting sebagai sistem peringatan 

dini untuk mendeteksi awal dan akhir periode kekeringan, serta membantu dalam mengenali karakteristik, tingkat 

keparahan, dan distribusi spasialnya spasialnya [12], [13], [14]. Oleh karena itu, penggunaan indeks standar yang 

andal dalam prediksi kekeringan menjadi aspek penting untuk mendukung pengambilan keputusan yang efektif. 
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Salah satu indeks standar yang umum digunakan untuk mengukur intensitas dan durasi kekeringan adalah 

dengan menggunakan Standardized Precipitation Evapotranspiration Index (SPEI). SPEI menyediakan pendekatan 

kuantitatif yang dapat mengidentifikasi kondisi kekeringan berdasarkan data curah hujan dan evapotranspirasi 

potensial dalam berbagai skala waktu. Kelebihan utama SPEI terletak pada kemampuannya untuk mempertimbangkan 

keseimbangan air dengan mengintegrasikan curah hujan dan evapotranspirasi potensial, sehingga lebih sensitif 

terhadap perubahan iklim dibandingkan indeks lain seperti Standardized Precipitation Index (SPI). SPEI juga fleksibel 

karena dapat dihitung pada berbagai skala waktu (misalnya, 1, 3, 6, atau 12 bulan), memungkinkan analisis kekeringan 

dalam jangka pendek hingga panjang [13], [15], [16].  

Selain itu, SPEI telah terbukti efektif dalam berbagai penelitian di wilayah dengan iklim beragam. Misalnya, 

SPEI digunakan untuk menganalisis pola kekeringan di wilayah Asia Tengah dan Asia [17], [18], [19], [20], [21], 

[22], [23], [24], [25], [26]. Di Afrika, SPEI mendukung sistem peringatan dini kekeringan dan membantu mitigasi 

dampak kekeringan [27], [28], [29], [30]. Di Indonesia, SPEI dimanfaatkan untuk menganalisis kekeringan di wilayah 

Jawa, Sumatra, Sulawesi Selatan, mendukung monitoring, sistem peringatan dini, serta strategi mitigasi dan adaptasi 

bencana kekeringan [31], [32], [33]. Prediksi kekeringan yang akurat sangat dibutuhkan dalam upaya menemukan 

solusi berkelanjutan untuk mengurangi dampak negatif dari kekeringan [34], [35]. Seiring berkembangnya teknologi 

komputasi, model machine learning (ML) maupun deep learning (DL) semakin banyak dimanfaatkan dalam studi 

hidrologi untuk menangani fenomena kompleks seperti prediksi kekeringan. Saat ini telah banyak model ML yang 

digunakan dalam prediksi indeks kekeringan, salah satunya adalah Prophet. Prophet merupakan model ML yang 

paling baru dikembangkan. Model tersebut menggunakan pendekatan regresi aditif untuk memodelkan tren dan 

musiman secara eksplisit, sehingga sangat efektif untuk memprediksi indeks kekeringan seperti SPEI yang 

dipengaruhi oleh pola musiman curah hujan [36]. Basak et al. membandingkan model Prophet, support vector 

regression (SVR) dan multiple linear regression (MLR) untuk memprediksi kekeringan di wilayah barat India. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa Prophet menunjukkan akurasi yang baik mengungguli model SVR dan MLR [37]. 

Rahman et al. melakukan estimasi evapotranspirasi menggunakan model Prophet dan SVR. Evapotranspirasi 

merupakan variabel yang diperlukan untuk menghitung SPEI. Hasil penelitian membuktikan bahwa Prophet 

memberikan performa yang lebih baik dibanding SVR dalam prediksi evapotranspirasi [38]. Hossain et al. melakukan 

prediksi kekeringan meteorologis di wilayah barat daya Banglades menggunakan model Prophet dan Seasonal 

Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA). Hasil penelitian menunjukkan bahwa Prophet memberikan 

performa prediksi yang lebih baik dibanding SARIMA dan mampu menangani menangani tren non-linear dan 

musiman yang kompleks [39]. 

Selain itu, beberapa model DL, seperti Long Short-Term Memory (LSTM) dan Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) 

[40], [41], [42], [43], [44] juga digunakan dalam prediksi kekeringan. Berbeda dengan ML yang memerlukan input 

manusia untuk mendefinisikan fitur-fitur penting dari data, model DL dapat mempelajarinya secara otomatis [45]. 

Dikshit et al. melakukan prediksi SPEI menggunakan LSTM serta model ML seperti Random Forests (RF) dan 

Artificial Neural Network (ANN) di New South Wales. Hasil penelitian menunjukkan bahwa LSTM memberikan 

performa terbaik dengan nilai koefisien determinasi mencapai lebih dari 0,99 [40]. Penelitian yang dilakukan Shang 

et al. juga  menunjukkan bahwa model LSTM mampu mengungguli model Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) dalam prediksi SPEI di Cekungan  sungai Kuning, Tiongkok [41]. Bi-LSTM merupakan salah satu jenis 

varian dari LSTM dengan tambahan lapisan backpropagation pada struktur asli LSTM. Tambahan struktur tersebut 

membuat Bi-LSTM memiliki keunggulan dibanding LSTM yakni mampu mempertimbangkan informasi dari masa 

lalu dan masa depan secara bersamaan, sehingga meningkatkan kemampuannya untuk menangkap hubungan dalam 

data deret waktu [46]. Penelitian yang dilakukan oleh Dong et al. di wilayah Tiongkok menunjukkan bahwa Bi-LSTM 

memiliki keunggulan dalam memprediksi SPEI skala 3 bulan dibanding model lain [42]. Selain itu, penelitian terkait 

prediksi kekeringan di wilayah Barcelona oleh Granata et al. menunjukkan bahwa model Bi-LSTM menunjukkan 

performa prediksi yang baik dengan koefisien determinasi mencapai 0,899 [43]. 

Berdasarkan studi literatur sebelumnya, diketahui bahwa model Prophet, LSTM, dan Bi-LSTM memiliki 

keunggulan performa dalam memprediksi kekeringan dibanding model lainnya. Sementara itu, penelitian terkait 

prediksi kekeringan di Waduk Gajah Mungkur Wonogiri menggunakan model Prophet, LSTM, dan Bi-LSTM masih 

jarang dilakukan. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk: i) mengidentifikasi karakteristik kondisi kekeringan 

di wilayah Waduk Gajah Mungkur Kabupaten Wonogiri berdasarkan SPEI, serta ii) melakukan analisis perbandingan 

performa model LSTM, Bi-LSTM, dan Prophet dalam memprediksi SPEI. Hasil penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan analisis kondisi kekeringan serta mengidentifikasi model prediksi terbaik untuk memprediksi kekeringan 

di Waduk Gajah Mungkur Wonogiri. Model terpilih ini selanjutnya dapat menjadi landasan ilmiah untuk 

pengembangan sistem peringatan dini kekeringan yang akurat guna mendukung pengambilan kebijakan strategis 

dalam manajemen sumber daya air dan meningkatkan ketahanan masyarakat terhadap dampak kekeringan. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Wilayah Penelitian 

Penelitian ini difokuskan pada wilayah Waduk Gajah Mungkur yang terletak di Kabupaten Wonogiri, Provinsi Jawa 

Tengah seperti yang terlihat pada Gambar 1. Waduk Gajah Mungkur memiliki fungsi sebagai irigasi, pembangkit 
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listrik, sumber air minum, perikanan budidaya, transportasi, serta pariwisata [47]. Di sisi lain, kondisi geografis dan 

iklim di Wonogiri menunjukkan adanya variasi yang cukup mencolok, yang turut mempengaruhi aktivitas dan 

kehidupan masyarakat. Untuk mengatasi tantangan yang ditimbulkan oleh perubahan cuaca ekstrem, dibutuhkan 

langkah-langkah adaptasi yang tepat. Hal ini mencakup pengelolaan sumber daya air secara optimal serta perencanaan 

tata ruang yang disesuaikan dengan karakteristik topografi dan iklim lokal [48]. 

 

Gambar 1. Peta wilayah penelitian 

2.2 Sumber Data 

Data yang digunakan berupa data pengukuran in situ curah hujan serta data suhu udara di wilayah Waduk Gajah 

Mungkur, Kabupaten Wonogiri seperti yang terlihat pada Gambar 1. Data tersebut diperoleh dari stasiun pengamatan 

cuaca Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG), Stasiun Klimatologi Jawa Tengah dalam interval 

bulanan selama tahun 1995 – 2024 dan telah melalui proses validasi. Data curah hujan memiliki data kosong sebesar 

13% sedangkan data suhu udara memiliki data kosong sebesar 19%. Data tersebut menjadi sumber utama dalam proses 

pengolahan dan analisis data pada penelitian ini. 

2.3 Tahapan Penelitian 

Tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini secara umum digambarkan dalam diagram alir pada Gambar 2. Tahap 

awal penelitian berupa pengumpulan data curah hujan dan suhu udara. Setelah data terkumpul, dilanjutkan dengan 

preprocessing data, meliputi pengisian data kosong serta perhitungan SPEI. Data kosong tersebut diisi menggunakan 

nilai rata-rata normal bulanan, yang dihitung berdasarkan bulan yang sama dari tahun-tahun lainnya. Data curah dan 

suhu udara yang sudah lengkap digunakan untuk menghitung SPEI pada skala 1 bulan, 3 bulan, dan 6 bulan. 

 

Gambar 2. Diagram alir penelitian 

Data curah hujan, suhu udara, serta SPEI (tiga variabel) dalam rentang tahun 1995-2021 selanjutnya digunakan 

untuk melatih model LSTM, Bi-LSTM, dan Prophet. Keluaran ketiga model berupa prediksi SPEI dalam rentang 

tahun 2022-2024 yang selanjutnya dilakukan evaluasi terhadap data SPEI aktual menggunakan metrik akurasi Mean 

Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R²). 
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2.3.1 Perhitungan SPEI 

Dalam penelitian ini, indeks SPEI dihitung pada tiga skala waktu yang berbeda, yaitu 1 bulan (SPEI-1), 3 bulan (SPEI-

3), dan 6 bulan (SPEI-6). Perhitungan ini didasarkan pada deret neraca air iklim bulanan yang diakumulasikan selama 

n bulan, yakni nilai bulan berjalan ditambah dengan nilai dari n-1 bulan sebelumnya; n = 1 untuk SPEI-1, n = 3 untuk 

SPEI-3, dan n = 6 untuk SPEI-6. Dengan demikian, nilai SPEI-3 untuk bulan Maret merupakan hasil penjumlahan 

nilai SPEI bulanan untuk Januari, Februari, dan Maret. 

Tabel 1. Sebagian data curah hujan bulanan (P), suhu udara bulanan (T), evapotranspirasi potensial bulanan (PET), 

neraca air bulanan (D), dan SPEI skala 1 bulan (SPEI-1), 3 bulan (SPEI-3), dan 6 bulan (SPEI-6) 

Bulan P (mm) T (℃) PET D SPEI-1 SPEI-3 SPEI-6 

Januari 1995 367 26,8 146,52 272,48 1,08   
Februari 1995 430 27,3 141,85 419,15 1,47   
Maret 1995 288 27,3 154,57 154,43 0,45 1,65  
April 1995 182 27,8 156,91 -110,91 -1,63 0,57  
Mei 1995 86 27,5 152,01 -132,01 -0,91 -1,13  
Juni 1995 102 26,7 131,55 -90,55 0,47 -1,43 0,65 

… … … … … … … … 

September 2024 49 28,2 167,54 -119,54 0,84 0,20 -1,97 

Oktober 2024 149 29,1 199,01 -60,01 1,00 0,72 -0,63 

November 2024 356 28,0 168,49 281,51 1,47 1,26 0,81 

Desember 2024 422 26,7 145,95 415,05 1,83 1,96 1,48 

Untuk menghitung SPEI, langkah pertama adalah menentukan neraca air bulanan (Di), yaitu selisih antara 

curah hujan bulanan (Pi) dan evapotranspirasi potensial bulanan (PETi) pada bulan ke-(i). PET dihitung berdasarkan 

persamaan Thornthwaite sebagai berikut [49]. 

𝑃𝐸𝑇 = 16 (
𝐿

12
) (

𝑁

30
) (

10𝑇

𝐼
)

𝑚

 (1) 

dengan L adalah Panjang hari (jam), N adalah Jumlah hari dalam bulan, T adalah Suhu udara rata-rata (℃), I adalah 

Indeks panas tahunan, m adalah koefisien yang bergantung pada I. Nilai I dan m diperoleh berdasarkan persamaan 

berikut: 

𝐼 = ∑ (
𝑇𝑗

5
)

1.514
12
𝑗=1   (2) 

𝑚 = 6.75 × 10−7𝐼3 − 7.71 × 10−5𝐼2 + 1.79 × 10−2𝐼 + 0.492    (3) 

Dengan Tj adalah Suhu udara rata-rata bulanan untuk bulan ke-(j) (℃), j adalah Indeks bulan, dari 1 (Januari) 

hingga 12 (Desember) 

Langkah selanjutnya adalah menentukan neraca air bulanan (Di), yaitu selisih antara curah hujan bulanan (Pi) 

dan evapotranspirasi potensial bulanan (PETi). PET dihitung berdasarkan persamaan Thornthwaite [49]. Nilai-nilai 

ini kemudian diakumulasikan selama (k) bulan sesuai dengan skala waktu yang diinginkan berdasarkan persamaan 

berikut [13]: 

𝐷𝑖 = 𝑃𝑖 − 𝑃𝐸𝑇𝑖 (4) 

𝐷𝑐𝑢𝑚,𝑖,𝑘 = ∑ 𝐷𝑗
𝑖
𝑗=𝑖−𝑘+1  (5) 

dengan Dcum,i,k adalah Jumlah defisit air untuk bulan (i) pada skala waktu (k), dan j adalah Bulan dalam periode 

akumulasi, dari (i – k +1) hingga (i). 

Data akumulasi dimodelkan dalam probabilitas kumulatif menggunakan distribusi log-logistik untuk 

menghasilkan probabilitas kumulatif yang dinyatakan dalam persamaan berikut. 

𝐹(𝑥) = [1 + (
𝛼

𝑥−𝛾
)

𝛽

]
−1

 (6) 

dengan α, β, dan γ masing-masing adalah parameter skala, bentuk dan lokasi. 

Selanjutnya, probabilitas kumulatif diubah menjadi nilai SPEI menggunakan invers dari distribusi normal 

standar berdasarkan persamaan berikut: 

𝑆𝑃𝐸𝐼𝑖 =  Φ−1(𝐹) (7) 

Dengan ϕ-1 adalah Fungsi invers distribusi normal standar (mean = 0, standar deviasi = 1), F adalah Probabilitas 

kumulatif dari distribusi log-logistik, serta SPEIi adalah Nilai SPEI untuk bulan (i) pada skala (k). Perhitungan indeks 

kekeringan SPEI dalam penelitian ini dilakukan menggunakan package SPEI pada platform R. Package ini 

mengintegrasikan perhitungan evapotranspirasi potensial (PET) dengan metode Thornthwaite, neraca air, dan estimasi 

indeks SPEI secara lengkap berdasarkan skala waktu tertentu (1, 3, dan 6 bulan). Metode Thornthwaite dalam package 
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ini menggunakan suhu udara rata-rata bulanan dan estimasi panjang hari berdasarkan lintang lokasi. Mengingat 

sensitivitas metode ini terhadap bias suhu, dilakukan pemeriksaan kelengkapan dan validitas data suhu sebelum 

penghitungan, guna meminimalkan potensi deviasi.  
Sebagian data input curah hujan bulanan (P), suhu udara bulanan (T), serta hasil perhitungan evapotranspirasi 

potensial bulanan (PET), neraca air bulanan (D), dan SPEI skala 1 bulan (SPEI-1), 3 bulan (SPEI-3), dan 6 bulan 

(SPEI-6) dapat dilihat pada Tabel 1. Variasi nilai SPEI tersebut menggambarkan kondisi neraca air kumulatif pada 

berbagai klasifikasi yang secara umum diinterpretasikan berdasarkan Tabel 2. Episode kekeringan ditentukan sebagai 

periode berdurasi satu bulan atau lebih di mana nilai SPEI berada pada atau di bawah −1 [50].   

Tabel 2. Klasifikasi Indeks SPEI [51] 

Klasifikasi  Nilai SPEI 

Basah ekstrem ≥ 2 

Sangat-Basah 1,5 - 1,99 

Agak-Basah 1 - 1,49 

Normal (-)0,99 - 0,99 

Agak-Kering (-)1 - (-)1,49 

Sangat-Kering (-)1,5 -  (-)1,99 

Kering ekstrem ≤-2 

2.3.2 Pembangunan Model Prediksi dan Evaluasi 

Setelah nilai SPEI dihitung, langkah selanjutnya adalah proses training pada model machine learning. Pada proses 

training digunakan data tahun 1995 – 2021, sedangkan pada proses testing digunakan data tahun 2022 – 2024. Adapun 

model yang digunakan dalam prediksi SPEI adalah LSTM, Bi-LSTM, dan Prophet. Pemisahan ini dilakukan 

berdasarkan pertimbangan ketersediaan data dan kebutuhan evaluasi performa model pada data terbaru, sekaligus 

menjaga proporsi wajar antara data training dan data testing untuk menjaga generalisasi model. Implementasi model 

dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan pustaka Keras dan TensorFlow untuk LSTM dan Bi-

LSTM, serta Prophet API dari Facebook untuk model Prophet. 

LSTM adalah jenis Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang untuk memproses data deret waktu 

dengan akurasi tinggi. Model ini mampu menyimpan informasi dari data masa lalu, mempelajarinya, dan 

menggunakannya untuk menghasilkan keluaran saat ini. Berbeda dengan RNN konvensional, LSTM mengatasi 

masalah vanishing gradient melalui mekanisme memory cell dan gates (input, forget, output), sehingga efektif untuk 

menangani ketergantungan jangka panjang dalam data deret waktu [52]. 

Bi-LSTM adalah varian LSTM yang memproses data deret waktu dalam dua arah, yaitu maju (forward) dan 

mundur (backward), menggunakan dua jaringan LSTM paralel. Pendekatan ini memungkinkan model untuk 

menangkap konteks temporal dari kedua arah, meningkatkan akurasi prediksi dengan memanfaatkan informasi 

sebelum dan sesudah titik waktu tertentu, dengan jumlah epoch pelatihan yang lebih efisien dibandingkan LSTM [46]. 

Prophet adalah model prediksi deret waktu berbasis regresi aditif yang dikembangkan oleh Facebook. Model 

ini mampu mengidentifikasi komponen deret waktu seperti tren dan musiman, lalu menggabungkannya untuk 

menghasilkan prediksi. Prophet hanya memerlukan dua kolom input (ds untuk tanggal dan y untuk nilai), sehingga 

relatif sederhana dan tidak memerlukan pengetahuan mendalam tentang deret waktu. Prophet secara otomatis 

mendeteksi pola musiman dan memberikan parameter yang mudah disesuaikan, meskipun performanya bergantung 

pada karakteristik tren dan musiman dalam data [36]. 

Faktor utama yang berperan dalam meningkatkan performa model ML dan DL adalah optimasi hyper-

parameter. Berbagai metode telah dikembangkan untuk menentukan kombinasi hyper-parameter yang optimal, 

termasuk grid search [53], metode trial and error, algoritma genetika, dan particle swarm optimization [54]. Dalam 

penelitian ini, model LSTM dan Bi-LSTM dioptimalkan menggunakan Random Search melalui Keras Tuner. Untuk 

model LSTM, hyperparameter yang disesuaikan meliputi jumlah lapisan LSTM (1 atau 2 lapisan), jumlah unit pada 

setiap lapisan LSTM (32, 64, 96, atau 128), tingkat dropout pada setiap lapisan LSTM (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, atau 0.5), 

dan learning rate (1e-4 hingga 1e-2 dengan sampling logaritmik). Untuk model Bi-LSTM, hyperparameter yang 

disesuaikan meliputi jumlah unit pada lapisan Bi-LSTM (32, 64, 96, atau 128), tingkat dropout (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, atau 

0.5), dan learning rate (1e-4 hingga 1e-2 dengan sampling logaritmik). Kedua model menggunakan lapisan Dense 

dengan 1 unit untuk output prediksi dan dioptimalkan dengan loss function MSE menggunakan optimizer Adam. 

Untuk model Prophet, optimisasi hyperparameter seperti changepoint prior scale dan seasonality prior scale 

dilakukan secara otomatis menggunakan framework optimisasi Optuna. 

Untuk mengevaluasi performa prediksi model LSTM, Bi-LSTM, dan Prophet, digunakan metrik akurasi yang 

terdiri dari Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R²). MAE 

mengukur rata-rata deviasi absolut antara nilai prediksi dan nilai aktual. Nilai MAE yang lebih kecil menunjukkan 

prediksi yang lebih akurat. RMSE menghitung akar kuadrat dari rata-rata kuadrat error, sehingga menunjukkan 

sensitivitas terhadap error besar. Nilai RMSE yang lebih rendah mengindikasikan model dengan performa prediksi 

yang lebih baik. R² mengukur proporsi variansi data aktual yang dapat dijelaskan oleh model, dengan nilai berkisar 

antara 0 hingga 1. Nilai R² yang mendekati 1 menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan sebagian besar 
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variabilitas data, sedangkan nilai mendekati 0 menunjukkan model yang kurang mampu menangkap pola data. 

Persamaan dari masing-masing metrik akurasi dinyatakan dalam persamaan berikut [55], [56]. 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖|𝑛

𝑖=1  (8) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1  (9) 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖̂−𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦̂)2𝑛
𝑖=1

 (10) 

Dengan (𝑦𝑖̂) adalah nilai prediksi, (𝑦𝑖) adalah nilai aktual, 𝑦̂ adalah rata-rata nilai aktual, dan (n) adalah jumlah data 

yang digunakan dalam evaluasi model.  

Selain evaluasi berdasarkan nilai metrik, dilakukan uji signifikansi statistik untuk memastikan bahwa 

perbedaan performa antar model bukanlah karena faktor kebetulan. Uji signifikansi statistik dilakukan menggunakan 

metode uji non-parametrik karena distribusi galat dari model prediksi sering kali tidak mengikuti distribusi normal 

[57]. Uji Friedman dipilih untuk membandingkan performa ketiga model secara bersamaan pada keseluruhan set data 

testing. Uji ini cocok digunakan untuk membandingkan tiga atau lebih grup data yang saling berhubungan [57]. Jika 

hasil Uji Friedman menunjukkan adanya perbedaan yang signifikan secara statistik (p < 0,05), maka analisis 

dilanjutkan dengan uji Wilcoxon signed-rank sebagai uji post-hoc untuk melakukan perbandingan berpasangan antar 

model. Langkah ini bertujuan untuk mengidentifikasi secara spesifik pasangan model mana yang memiliki performa 

yang berbeda secara signifikan. Tingkat signifikansi (α) yang digunakan dalam penelitian ini adalah 0,05. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil 

3.1.1 Analisis Karakteristik Kekeringan 

Analisis SPEI pada skala waktu yang berbeda merepresentasikan variasi dalam neraca air kumulatif. SPEI-1 mewakili 

neraca air dalam satu bulan sehingga sangat peka terhadap perubahan jangka pendek pada curah hujan dan suhu. SPEI-

3 membandingkan total curah hujan selama tiga bulan tertentu dengan akumulasi curah hujan pada periode tiga bulan 

yang sama dalam data historis sehingga mencerminkan kondisi kekeringan jangka menengah. Sementara itu, SPEI-6 

menggunakan akumulasi data selama enam bulan sehingga mampu menggambarkan pola kekeringan jangka panjang. 

SPEI-3 dan SPEI-6 lebih efektif dalam memvisualisasikan karakteristik kekeringan yang berlangsung lebih lama 

meskipun kurang responsif terhadap perubahan mendadak [58], [59], [60]. 

 

Gambar 3. Hasil perhitungan SPEI skala 1 bulan (SPEI-1), skala 3 bulan (SPEI-3) dan skala 6 bulan (SPEI-6) di 

wilayah Waduk Gajah Mungkur Kabupaten Wonogiri tahun 1995 – 2024. 

Hasil perhitungan SPEI pada skala waktu 1, 3, dan 6 bulan di Waduk Gajah Mungkur Kabupaten Wonogiri 

selama tahun 1995 – 2024 dapat dilihat pada Gambar 3. SPEI-1 menunjukkan nilai tertinggi 2,39 terjadi pada 

Desember 2007 dan nilai terendah -2,73 yang terjadi pada September 2000. Pada SPEI-3, nilai tertinggi sebesar 2,24 

terjadi pada September 2016 dan nilai terendah sebesar -2.04 terjadi pada September 2023. Sementara itu, SPEI-6 

memiliki nilai tertinggi sebesar 2,24 terjadi pada September 2016 dan nilai terendah sebesar -2.26 terjadi pada Agustus 

2024. 
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Gambar 4 menunjukkan heatmap klasifikasi intensitas kekeringan berdasarkan SPEI-1, SPEI-3, dan SPEI-6. 

Pada SPEI-1 yang mencerminkan kondisi kekeringan jangka pendek, terdeteksi 6 bulan kering ekstrem, 17 bulan 

sangat kering, 39 bulan agak kering, 240 bulan normal, serta 58 bulan agak basah hingga basah ekstrem. Kondisi 

kekeringan terdistribusi secara merata, dengan episode kekeringan terjadi pada tahun 1995-1998, 2000-2009, 2014, 

serta 2017-2024. 

 

Gambar 4. Heatmap klasifikasi intensitas kekeringan berdasarkan SPEI-1, SPEI-3, dan SPEI-6 

Pada SPEI-3 yang mewakili kekeringan jangka mengungkapkan 5 bulan kering ekstrem, 17 bulan sangat 

kering, 30 bulan agak kering, 250 bulan normal, serta 58 bulan agak basah hingga basah ekstrem. Pada skala waktu 3 

bulan, kondisi kekeringan tidak tersebar merata, melainkan menunjukkan pola terkonsentrasi secara temporal, dengan 

episode kekeringan dominan terjadi pada tahun 1995–1998, 2000–2007, 2017, 2019, serta 2022–2024. 

Sementara itu pada SPEI-6, yang merepresentasikan kekeringan jangka panjang, menunjukkan 2 bulan kering 

ekstrem, 26 bulan sangat kering, 27 bulan agak kering, 249 bulan normal, serta 56 bulan agak basah hingga basah 

ekstrem. Pada skala waktu 6 bulan ini kondisi kekeringan semakin terkonsentrasi secara temporal, dengan episode 

kekeringan terjadi pada tahun 1996-1997, 2000-2007, 2019, 2023-2024. 

3.1.2 Performa Model  

Performa model LSTM, Bi-LSTM, dan Prophet dalam memprediksi SPEI pada skala waktu 1 bulan, 3 bulan, dan 6 

bulan dapat dilihat pada Gambar 5. Secara umum, ketiga model mampu menghasilkan pediksi dengan pola yang sesuai 

dengan data observasi. Model LSTM terlihat memberikan performa sedikit lebih baik dibanding Prophet dan Bi-

LSTM pada prediksi SPEI-3 dan SPEI-6. Pada SPEI-6, terlihat bahwa model Bi-LSTM memiliki performa sedikit 

lebih baik dibanding LSTM dan Prophet. 

 

Gambar 5. Grafik antara data observasi SPEI (garis hitam) dan prediksi model SPEI model LSTM (garis biru), Bi-

LSTM (garis jingga), dan Prophet (garis hijau) untuk (a) SPEI-1, (b) SPEI-3, dan (c) SPEI-6. 

Tabel 3. Perbandingan metrik akurasi model prediksi SPEI 

 LSTM Bi-LSTM Prophet 

 MAE RMSE R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE R2 

SPEI-1 0,57 0,74 0,69 0,52 0,68 0,74 0,59 0,76 0,67 
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 LSTM Bi-LSTM Prophet 

 MAE RMSE R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE R2 

SPEI-3 0,29 0,43 0,90 0,40 0,49 0,87 0,41 0,61 0,79 

SPEI-6 0,18 0,24 0,97 0,27 0,32 0,94 0,25 0,36 0,93 

Tabel 3 menunjukkan metrik akurasi model LSTM, Bi-LSTM, dan Prophet dalam memprediksi SPEI. Pada 

SPEI-1, model Bi-LSTM menjadi yang terbaik dengan MAE 0,52, RMSE 0,68, dan R² 0,74, sedikit lebih unggul 

dibandingkan LSTM dan Prophet. Selanjutnya pada prediksi SPEI-3, ketiga model menunjukkan peningkatan 

performa dibanding prediksi SPEI-1. LSTM menunjukkan akurasi prediksi SPEI-3 terbaik dengan MAE 0,29, RMSE 

0,48 dan R² 0,90. Sementara itu pada prediksi SPEI-6, ketiga model menunjukkan performa terbaik dibanding pada 

prediksi SPEI-1 dan SPEI-3. Model LSTM menunjukkan performa prediksi SPEI-6 terbaik dengan MAE 0,18, RMSE 

0,24, dan R² 0,97. Hasil ini mengungkapkan bahwa LSTM sangat handal untuk memprediksi kekeringan jangka 

menengah hingga jangka panjang seperti SPEI-3 dan SPEI-6. Sebaliknya, Bi-LSTM tampak lebih cocok untuk 

prediksi kekeringan jangka pendek, dengan hasil yang lebih konsisten di skala waktu tersebut. 

3.2 Pembahasan 

3.2.1 Karakteristik Kekeringan wilayah Waduk Gajah Mungkur 

Variabilitas indeks kekeringan SPEI pada skala waktu yang berbeda menunjukkan karakteristik intensitas dan 

distribusi temporal kekeringan yang beragam di Waduk Gajah Mungkur Kabupaten Wonogiri selama periode 1995–

2024. Pada skala waktu pendek (SPEI-1), kekeringan bersifat sporadis dan tersebar merata, mencerminkan respons 

cepat terhadap fluktuasi curah hujan dan suhu dalam periode bulanan. Hal ini sesuai dengan temuan Vicente-Serrano 

et al. yang menyatakan bahwa SPEI pada skala pendek lebih sensitif terhadap peristiwa kekeringan meteorologis 

jangka pendek [13]. Sebaliknya, pada skala waktu yang lebih panjang seperti SPEI-3 dan SPEI-6, pola kekeringan 

cenderung terkonsentrasi secara temporal pada tahun-tahun tertentu, yang mengindikasikan bahwa kekeringan bersifat 

lebih persisten dan terakumulasi. Pola ini menandakan transisi dari kekeringan meteorologis menuju kekeringan 

agrikultur dan hidrologis yang memiliki dampak lebih luas dan jangka panjang [61].  

Perbedaan pola ini juga memperkuat pentingnya pemilihan skala waktu yang sesuai dalam analisis kekeringan, 

tergantung pada tujuan manajemen sumber daya air atau mitigasi bencana. Penggunaan SPEI pada berbagai skala 

waktu memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai dinamika kekeringan dari jangka pendek hingga 

jangka panjang [15]. Dengan demikian, strategi adaptasi terhadap kekeringan di daerah ini perlu mempertimbangkan 

karakteristik waktu dan keterkaitan antar skala kekeringan tersebut.  

Perbedaan intensitas dan durasi kekeringan pada skala waktu ini dapat dikaitkan dengan fenomena iklim seperti 

El Niño-Southern Oscillation (ENSO). Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa El Niño sering kali meningkatkan 

probabilitas kekeringan (SPEI < -0,84) pada skala 12 bulan di beberapa wilayah [62]. Episode kekeringan jangka 

pendek pada 2002 dan 2019 bertepatan dengan peristiwa El Niño yang kuat, yang diketahui mengurangi curah hujan 

di banyak wilayah tropis dan subtropis [63]. El Nino yang terjadi pada tahun 2023 juga dilaporkan menyebabkan 

bencana kekeringan di sejumlah wilayah di Pulau Jawa [64]. Kekeringan jangka panjang pada SPEI-6, terutama pada 

periode 1999–2009 dan 2011–2015, mungkin juga dipengaruhi oleh kombinasi ENSO dan Pacific Decadal 

Oscillation (PDO), yang memperkuat intensitas dan durasi kekeringan pada skala waktu lebih panjang [65]. Selain 

itu, peningkatan suhu akibat perubahan iklim global kemungkinan memperburuk kekeringan jangka panjang melalui 

peningkatan evapotranspirasi, yang sangat mempengaruhi SPEI pada skala enam bulan atau lebih [13]. 

3.2.2 Performa dan limitasi model  

Hasil evaluasi performa model prediksi SPEI menunjukkan variasi akurasi antar model tergantung pada skala waktu 

yang diprediksi. Secara deskriptif, pada skala jangka pendek (SPEI-1), model Bi-LSTM menunjukkan kecenderungan 

performa terbaik, mengungguli LSTM dan Prophet. Kemampuan ini diduga berasal dari arsitekturnya yang mampu 

menangkap dependensi temporal dua arah, yang sangat berguna untuk memahami dinamika jangka pendek dalam data 

iklim [66]. Sebaliknya, pada skala menengah (SPEI-3) dan panjang (SPEI-6), model LSTM tampak lebih unggul 

secara numerik. Hal ini mengindikasikan potensi efektivitas LSTM dalam menangkap pola jangka menengah hingga 

panjang dalam data iklim yang bersifat sekuensial [52]. 

Meskipun demikian, keunggulan performa model yang teramati secara deskriptif ini tidak terbukti signifikan 

secara statistik. Hasil uji Friedman menunjukkan nilai p > 0,05 untuk semua skala waktu, yang berarti tidak ada cukup 

bukti untuk menyatakan satu model lebih baik dari yang lain. Salah satu faktor utama yang dapat menjelaskan 

rendahnya signifikansi ini adalah jumlah data pengujian yang relatif terbatas (n=36). Ukuran sampel ini membatasi 

kekuatan statistik dari pengujian, sehingga sulit untuk mendeteksi perbedaan halus antar model sebagai sesuatu yang 

signifikan. 

Oleh karena itu, meskipun ada tren yang menunjukkan spesialisasi model pada skala waktu tertentu, 

kesimpulan yang lebih kuat dari hasil ini adalah bahwa ketiga model memiliki performa yang sebanding secara 

statistik dalam memprediksi SPEI pada dataset ini. Adapun peningkatan performa prediksi seiring bertambahnya skala 

waktu (dari SPEI-1 ke SPEI-6) yang diamati pada semua model konsisten dengan penelitian sebelumnya [41], [67], 
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[68], [69], [70], [71]. Peningkatan performa ini terjadi karena berkurangnya osilasi dalam data deret waktu kekeringan 

jangka panjang dibandingkan dengan deret waktu kekeringan jangka pendek. 

Model yang digunakan dalam penelitian ini memiliki keterbatasan masing-masing. Prophet merupakan model 

yang sederhana dan cepat, namun mengandalkan asumsi aditif terhadap komponen tren dan musiman sehingga kurang 

efektif dalam menangkap pola nonlinier dan interaksi kompleks dalam data iklim, terutama pada prediksi jangka 

panjang [36]. Bi-LSTM cenderung membutuhkan waktu pelatihan lebih lama dan jumlah data yang lebih besar untuk 

menghindari overfitting. Sedangkan LSTM dapat mengalami degradasi performa jika konfigurasi hyperparameter 

tidak optimal atau jika terjadi ketidakseimbangan data pelatihan. Selain itu, potensi kesalahan prediksi juga dapat 

muncul akibat noise dalam input data, misalnya fluktuasi curah hujan atau suhu yang ekstrem, kesalahan pengukuran, 

atau keterbatasan dalam kualitas data historis.  

Secara keseluruhan, penerapan indeks kekeringan SPEI yang dikombinasikan dengan teknik machine learning 

dan deep learning memberikan instrumen yang efektif untuk memantau, memprediksi, dan mengevaluasi kondisi 

kekeringan. Pendekatan ini mampu mengidentifikasi dinamika kekeringan pada berbagai skala waktu. Hasil penelitian 

ini dapat digunakan sebagai dasar dalam perumusan kebijakan adaptif di tingkat daerah, khususnya dalam sektor 

pertanian, pengelolaan sumber daya air, dan manajemen risiko bencana. 

Keakuratan model dalam memetakan risiko kekeringan jangka pendek hingga panjang membuka peluang 

integrasi ke dalam sistem peringatan dini berbasis data yang berguna untuk meningkatkan kesiapsiagaan pemerintah 

daerah terhadap kekeringan. Penelitian lanjutan disarankan untuk menggabungkan pendekatan hybrid dan 

mempertimbangkan variabel iklim tambahan seperti indeks sirkulasi atmosfer, fenomena ENSO, atau perubahan 

penggunaan lahan, guna meningkatkan akurasi prediksi serta mendukung strategi mitigasi kekeringan yang 

berkelanjutan. Sebagai langkah lanjut, pengembangan sistem prediksi yang terintegrasi dalam dashboard manajemen 

bencana daerah sangat direkomendasikan agar hasil model dapat diakses secara waktu nyata dan dimanfaatkan 

langsung oleh pengambil kebijakan. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini telah mengidentifikasi karakteristik kekeringan serta melakukan prediksi indeks kekeringan SPEI di 

wilayah Waduk Gajah Mungkur, Kabupaten Wonogiri, pada berbagai skala waktu (1, 3, dan 6 bulan) menggunakan 

model LSTM, Bi-LSTM, dan Prophet. Hasil penelitian menunjukkan bahwa karakteristik kekeringan berbeda antar 

skala waktu, di mana semakin panjang skala SPEI, distribusi kekeringan cenderung lebih terkonsentrasi secara 

temporal. Berdasarkan SPEI-6 yang merepresentasikan kekeringan jangka panjang selama periode 1995–2024, 

terdeteksi sebanyak 55 bulan kekeringan yang terdiri dari 2 bulan kering ekstrem, 26 bulan sangat kering, dan 27 

bulan agak kering. Episode kekeringan terjadi pada tahun 1996–1997, 2000–2007, 2019, serta 2023–2024, yang 

mencerminkan sifat kekeringan yang persisten dan meluas. Dari aspek evaluasi performa prediksi, terdapat 

kecenderungan numerik di mana model Bi-LSTM menunjukkan hasil terbaik untuk SPEI-1 (MAE: 0,52; RMSE: 0,68; 

R²: 0,74), sementara LSTM tampak unggul untuk SPEI-33 (MAE: 0,29; RMSE: 0,48; dan R²: 0,90) dan SPEI-6 (MAE: 

0,18; RMSE: 0,24; R²: 0,97). Meskipun demikian, uji signifikansi statistik (Uji Friedman) menunjukkan bahwa 

perbedaan performa ini tidak signifikan secara statistik (p > 0.05). Hasil ini mengindikasikan bahwa ketiga model 

memiliki performa prediksi yang sebanding secara statistik pada dataset penelitian ini. Oleh karena itu, pemilihan 

model dalam aplikasi praktis dapat mempertimbangkan faktor lain di luar akurasi, seperti efisiensi komputasi atau 

kemudahan implementasi. Secara praktis, hasil penelitian bermanfaat bagi pengambil kebijakan daerah dalam 

perencanaan mitigasi kekeringan dan pengelolaan sumber daya air. Sebagai pengembangan ke depan, disarankan 

untuk mengintegrasikan sistem prediksi kekeringan ke dalam dashboard manajemen bencana daerah, guna 

meningkatkan respon adaptif terhadap potensi kekeringan serta mendukung pengambilan keputusan yang berbasis 

data. 
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