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ABSTRACT 
 
 
This study identifies torrential rainfall patterns in Yogyakarta, Indonesia using 
multivariate and univariate approaches to propose a statistical model for solving 
associated issues. First, addressing its long-gap missing rainfall data (approximately 
52.8%) is crucial. Therefore, classical imputation methods were enhanced by 
combining them with the bootstrap algorithm. The hybrid of Random Forest (RF) and 
the bootstrap algorithm, with the lowest Root Mean Square Error (RMSE) of 7.96 and 
Mean Absolute Error (MAE) of 0.29, is the best statistical method for imputing 
Yogyakarta rainfall data missing values. Cluster analysis then classified stations into 
different rainfall regimes; hierarchical clustering analysis (HCA) recognised four 
distinct, homogenous regions. The multivariate approach, principal component 
analysis (PCA), homogenised the rainfall series and optimally reduced long-term 
rainfall data to validate the HCA analysis results. From the 75% cumulative variation, 
14 factors for the Dry and the Rainy seasons and 12 factors for the Intermonsoon 
season were extracted using varimax rotation. Subsequently, the rainfall pattern 
forecasting was done using a univariate approach, Singular Spectrum Analysis (SSA). 
Recurrent Forecasting and Vector Forecasting-Singular Spectrum Analysis (RF-SSA 
and VF-SSA) were proposed by establishing length ( ) and eigentriple ( ) 
parameters. This forecasting model effectively discriminated noise in a time series 
trend, producing significant forecasting results. Overall, the best performances are 
from  and  for the Rainy and Dry seasons and the Intermonsoon season, 
respectively, based on the lowest MAE and Mean Forecast Error (MFE). For the dry 
season,  has the lowest MAE (2.7116); the MFE tends to over forecast monthly 
rainfall data by 0.0126%. For the Intermonsoon season,  has the lowest MAE 
(3.3940); the MFE tends to under forecast by -0.0621%. All results utilised the RF-
SSA algorithm. Concisely, the hybrid of the bootstrap algorithm and SSA improves 
the forecasting results. Different data classifications may advance climate warning 
systems. 
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PEMODELAN DESKRIPTIF BERDASARKAN CORAK HUJAN BULANAN 
MENGGUNAKAN GABUNGAN PENDEKATAN IMPUTASI DENGAN 

ANALISIS MULTIVARIAT 
 
 

ABSTRAK 

 

Kajian ini mengenal pasti corak hujan lebat di Yogyakarta, Indonesia menggunakan 
pendekatan multivariat dan univariat untuk mencadangkan model statistik bagi 
menyelesaikan isu berkaitan. Pada asasnya, penting untk menangani isu data hujan 
dengan jurang yang besar (kira-kira 52.8%). Oleh itu, kaedah imputasi klasik telah 
dipertingkatkan dengan menggabungkannya dengan algoritma bootstrap. Hibrid 
Random Forest (RF) dan algoritma bootstrap merupakan kaedah statistik terbaik 
untuk mengira data hilang dalam data hujan Yogyakarta yang menunjukkan Ralat 
Punca Min Kuasa Dua (RMSE) terendah iaitu 7.96 dan Min Ralat Mutlak (MAE) 
terendah iaitu 0.29. Analisis kluster kemudian mengelaskan stesen-stesen hujan ke 
dalam rejim yang berbeza; analisis pengelompokan hierarki (HCA) mengiktiraf empat 
kawasan homogen yang berbeza. Pendekatan multivariat, iaitu analisis komponen 
utama (PCA), menyeragamkan siri hujan dan mengurangkan data hujan jangka 
panjang secara optimum untuk mengesahkan keputusan analisis HCA. Daripada 75% 
variasi kumulatif, 14 faktor untuk musim Kering dan Hujan dan 12 faktor untuk 
musim Antara Monsun telah diekstrak menggunakan putaran varimaks. Tambahan, 
peramalan corak hujan dilakukan menggunakan pendekatan univariat iaitu Analisis 
Spektrum Tunggal (SSA). Ramalan Berulang dan Ramalan Vektor-Analisis Spektrum 
Tunggal (RF-SSA dan VF-SSA) telah dicadangkan dengan mewujudkan parameter 
panjang (L) dan eigentriple (ET). Model ramalan ini mendiskriminasi bunyi secara 
berkesan dalam aliran siri masa dan menghasilkan hasil ramalan signifikan. Secara 
keseluruhan, prestasi terbaik adalah daripada  dan  untuk musim Hujan 
dan Kering dan musim Antara Monsun, masing-masing berdasarkan MAE dan Ralat 
Ramalan Min (MFE) terendah. Bagi musim kemarau,  mencatatkan MAE 
terendah (2.7116) manakala MFE cenderung meramal data hujan bulanan secara lebih 
sebanyak 0.0126%. Bagi musim Antara Monsun,  menunjukkan MAE terendah 
(3.3940) manakala MFE cenderung meramal secara kurang sebanyak -0.0621%. 
Semua keputusan menggunakan algoritma RF-SSA. Secara ringkas, gabungan 
algoritma bootstrap dan SSA meningkatkan hasil ramalan. Klasifikasi data yang 
berbeza dikira berupaya memajukan sistem amaran iklim. 
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