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Abstrak 

North American Multi Model Ensemble (NMME) sistem peramalan berpola musiman yang terdiri dari beberapa 

model digabungkan dari pusat pemodelan iklim di Amerika Serikat. Peramalan ensembel lebih akurat dalam 

meramalkan cuaca dan iklim. NMME telah terbukti dapat menghasilkan prediksi yang lebih baik diatas rata-rata 

daripada model tunggal. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menilai kinerja prediksi curah hujan bulanan 

dengan menggunakan analisis RMSE dan Range Histogram. Model NMME diverifikasi terhadap curah hujan 

yang diamati. Hasil analisis menunjukkan adanya overdispersive pada nilai ramalan. Di antara lima model 

NMME, model model CCSM3 dan CCSM 4 memiliki kinerja yang baik pada periode November-April. 

Sedangkan model GFDL berkinerja baik pada periode Mei-Oktober.  
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1.  Pendahuluan  

Cuaca dan iklim sangat penting bagi kelangsungan hidup manusia, terutama curah hujan. Curah hujan di 

Indonesia memiliki karakteristik yang sangat beragam, yang ditunjukkan oleh tiga pola curah hujan umum: 

pola curah hujan monsun, pola curah hujan ekuatorial, dan pola curah hujan lokal (Aldrian & Susanto 2003; 

Hayes 2010). Analisis dan prediksi curah hujan yang akurat diperlukan untuk meminimalkan dampak 

negatif dari kejadian hujan ekstrem. Salah satu upaya untuk menghasilkan prediksi curah hujan yang akurat 

adalah metode ensemble yang dimaksudkan untuk memodelkan ketidakpastian. Ketersediaan data juga 

menjadi isu penting dalam membangun prediksi curah hujan yang baik (Moron et al. 2009). Berkaitan 

dengan kendala dan permasalahan tersebut, diperlukan suatu model untuk mensimulasikan iklim, 

memprediksi perubahan iklim masa lalu dan sekarang, serta membuat skenario perubahan iklim masa depan 

dengan melibatkan data berskala besar. Di beberapa negara maju, banyak penelitian telah dikembangkan 

untuk memproyeksikan iklim jangka panjang dengan berbagai skenario. Salah satu alternatif yang 

digunakan adalah menggunakan data North American Multi Model Ensemble (NMME). 

Pada saat ini data luaran NMME banyak dimnafaatkan dalam penelitian terutama yang berkaitan dengan 

curah hujan. Nilai ramalan awal musim hujan dapat diperoleh dari model prediksi yang dibangun 

berdasarkan data luaran NMME. Tujuan dari penelitian ini adalah memverifikasi hasil prediksi curah hujan 

yang dihasilkan dari luaran NMME di Maluku Utara. Hal ini karena Maluku Utara merupakan salah satu 

daerah di Indonesia yang memiliki curah hujan yang tinggi. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan nilai 

RMSE dan rank histogram. Dengan demikian dapat diketahui performansi nilai ramalan dari hasil luaran 

NMME.  

2.  Metode 
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Pada bagian ini menjabarkan tentang data dan metode yang digunakan dalam penelitian. Metode untuk 

mengevaluasi hasil luaran dari NMME adalah dengan menggunakan RMSE dan rank histogram. Evaluasi 

dilakukan dengan mengukur perbedaan nilai aktual dan ramalan dari NMME. Sementara rank histogram 

dapat digunakan untuk mengetahui apakah data bersidat overdispersive atau underdidperssive.  

2.1.  Data 

Makalah ini menganalisis dataset NMME untuk menghasilkan prakiraan probabilistik curah hujan di 

Maluku Indonesia. Dataset observasi adalah grid data berbasis satelit dengan resolusi 1°x1° derajat. Data 

NMME diperoleh dari situs resmi North-American Multi Model Ensemble (NMME) yang tersedia secara 

online di http://www.cpc.ncep.noaa.gov/products/NMME/. Model NMME yang digunakan untuk 

membangun ramalan probabilistik adalah CMC1-CanCM3, CMC2-CanCM4, COLA-RSMAS-CCSM3, 

COLA-RSMAS-CCSM4 dan GFDL-CM2p1-aer04. Tabel 1 memberikan gambaran singkat tentang model-

model NMME yang digunakan. Model selanjutnya dilambangkan sebagai M1 hingga M5 secara berurutan. 

 

Tabel 1. Deskripsi dari anggota model ensembel. 

Model Keterangan Jumlah Anggota 

Ensembel 

M1 CMC1-CanCM3 

CMC2-CanCM4 

10 

M2 10 

M3 COLA-RSMAS-CCSM3 

COLA-RSMAS-CCSM4 

6 

M4 6 

M5 GFDL-CM2p1-aer04 10 

 

2.2.  Metode Verifikasi 

Analisis dimulai dengan memverifikasi kinerja peramalan ensambel menggunakan plot data deret waktu, 

rank histogram, dan RMSE yang digunakan sebagai dasar penerapan post-processing. 

2.2.1.  RMSE 

RMSE merupakan salah satu metode evaluasi kebaikan model model peramlaan yang seringkali digunakan. 

RMSE mengukur tingkat akurasi hasil peramalan. Nilai RMSE diperoleh dengan mengurangi nilai 

observasi dengan hasil ramalan yang disebut dengan bias ramalan kemudian dikuadratkan setelah itu 

dijumlahkan. Perhitungan nilai RMSE dapat dilakukan sesuai dengan persamaan 1 (Wei, 2006): 
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Dimana ty adalah nilai aktual pada periode ke-t, ˆty adalah hasil nilai ramalan pada periode ke-i, dan T  

adalah banyak observasi yang dilakukan . RMSE sangat sensitif terhadap outlier. Adanya nilai outlier dapat 

berpengaruh terhadap akurasi nilai peramalan. 

2.2.2.  Rank Histogram 

Salah satu metode untuk mengetahui performansi peramalan ensembel adalah rank histogram atau yang 

disebut dengan diagram talagrand. Evaluasi peramalan ensembel dilakukan dengan mengidentifikasi pola 

sebaran nilai ramalan. Proses pembuatan diagram rank histogram adalah dengan mengurutkan dari nilai 

ramalan yang terendah hingga tertinggi sebanyak n pengamatan. Langkah berikutnya adalah menentukan 

dimana letak nilai observasi pada anggota ensembel yang telah disusun. Rank histogram dikatakan baik 

apabila membentuk suatu garis lurus, hal ini berarti bahwa setiap anggota ensembel memiliki frekuensi 

yang sama (Hamill, 2001).  
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3.  Hasil dan Pembahasan  

Kendala dan permasalahan substansial yang sering ditemui dalam melakukan analisis curah hujan adalah 

ketersediaan data hujan pengamatan, pencatatan yang terputus-putus, runtun waktu data hujan yang tidak 

cukup lama, banyak data yang hilang, dan stasiun hujan yang tidak merata (Su et al., 2007). Maluku 

merupakan salah satu kota di Indonesia yang sering mengalami banjir. Untuk meminimalkan dampak 

kejadian banjir diperlukan perencanaan dan penanggulangan yang tepat. 
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Gambar 1. Pola Curah Hujan Bulanan Stasiun Emalamo 

 

Pola curah hujan di Stasiun Emalamo memili bentuk seperti huruf U terbalik seperti yang disajikan pada 

Gambar 1. Puncak curah hujan tertinggi terjadi pada bulan Juli. Karakteriktik pola curah hujan di Stasiun 

Emalamo disebut dengan pola anti monsoon. Langkah selanjutnya adalah membuat plot time series. Plot 

time series digunakan untuk mengetahui hubungan antara nilai ramalan setiap anggota ensemble dengan 

data observasi. Selain itu, plot time-series dapat menunjukkan sejauh mana hasil prakiraan dapat 

menangkap pola curah hujan dengan baik. Plot time series hasil prakiraan untuk lima anggota ensambel 

dan pengamatan data curah hujan di Stasiun Emalamo Maluku ditunjukkan pada Gambar 2. 
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Gambar 2. Plot Time Series Hasil Ramalan Ensembel dan Observasi di Stasiun Emalamo 

Hasil ramalan curah hujan dari anggota ensembel pada masing-masing stasiun perlu dilakukan evaluasi. 

Evaluasi hasil peramalan tersebut menggunakan RMSE dan rank histogram. 
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Tabel 2. Nilai RMSE masing-masing model ensembel. 

Model RMSE 

CMC1-CanCM3 17.17 

CMC2-CanCM4 16.54 

COLA-RSMAS-CCSM3 14.86 

COLA-RSMAS-CCSM4 14.59 

GFDL-CM2p1-aer04 15.11 
 

Tabel 2 menunjukkan bahwa berdasarkan nilai RMSE, model COLA yang terdiri dari model CCSM3 dan 

CCSM4 memiliki RMSE lebih kecil dibandingkan dengan model CMC dan GFDL Semakin kecil nilai 

RMSE maka hasil ramalan dari model semakin baik. Selain menggunakan RMSE, ramalan ensembel dapat 

dievaluasi dengan menggunakan rank histogram. 

 

Gambar 3. Rank Histogram Ramalan Ensembel dan Observasi Curah Hujan di Stasiun Emalamo. 

Rank histogram digunakan untuk mengidentifikasi apakah ramalan ensembel bersifat underdispersive, 

overdispersive atau equidispersive. Ramalan ensembel yang bersifat underdispersive memiliki bentuk 

histogram menyerupai huruf U, sementara ramalan ensembel yang bersifat overdispersive memiliki bentuk 

histogram menyerupai kurva distribusi normal (Möller, 2014).  Berdasarkan Gambar 2 Stasiun Emalamo 

bersifat underdispersive karena rank histogram memiliki bentuk menyerupai huruf U. 
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Gambar 4. Nilai bias antara prediksi dan observasi setiap model 



D.Y. Faidah 730 

 

PRISMA 2022, Vol. 5, 726-730 

Gambar 4 menunjukkan proporsi bias perkiraan ensembel setiap bulannya. Bias peramalan diperoleh dari 

selisih antara nilai pengamatan dan nilai prakiraan. Semakin kecil nilai bias, maka semakin mendekati nilai 

ramalan dengan nilai observasi. Pada bulan Januari, CCSM3 dan CCSM4 memiliki frekuensi tinggi. Ini 

berarti bias peramalan terkecil didominasi oleh CCSM4. Pada Gambar 2, semakin tinggi frekuensinya, 

semakin baik modelnya karena semakin kecil nilai bias ramalan pada bulan tersebut. CCSM4 dan CCSM3 

menunjukkan kinerja yang relatif tinggi ketika memprediksi curah hujan bulanan November-April. 

Sedangkan pada Mei-Oktober, GFDL memiliki performa yang lebih tinggi dibandingkan model lainnya. 

 

4.  Simpulan  

Penelitian ini mengkaji performansi peramalan curah hujan NMME di Maluku, Indonesia. Setiap model 

ensemble memiliki performansi yang berbeda dalam memprediksi curah hujan di Maluku. CCSM3 dan 

CCSM4 memiliki kinerja yang lebih baik dilihat dari RSME yang paling kecil. Berdasarkan nilai bias 

peramalan bulanan, model CCSM3 dan CCSM 4 memiliki kinerja yang baik pada periode November-April. 

Sedangkan model GFDL berkinerja baik pada periode Mei-Oktober. 
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