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INDRABAYU. Sistem Pakar Untuk Prediksi Curah Hujan dengan Tinjauan
Teknik Eksplorasi Terbaik pada Deret Data (dibimbing oleh Nadjamuddin
Harun, Muhammad Saleh Pallu, Andani Achmad)

Indonesia sebagai negara tropis memiliki curah hujan yang cukup
tinggi. Peranannya dalam berbagai kehidupan manusia cukup vital, sehingga
usaha untuk dapat memahami karakteristik sampai dengan memprediksi
waktu serta durasi hujan menjadi penting sebagai informasi penduing dan
pengambilan keputusan. Dalam disertasi ini diteliti berbagai meaa! prediksi
hujan baik pendekatan statistik maupun kecerdasan budtar ginigk kota
Makassar berdasarkan unsur meteorologi yang tercatat di_ BMG¥vakassar
dari tahun 2001-2010.

Metode yang diusulkan dapat dikategorikan meijjadi dua bagian
berdasarkan keluaran prediksi yang diharapkan yzitu kuantitatif dan kualitatif.
Pendekatan kuantitatif digunakan model predics’ state of the art yaitu
pendekatan statistik ARIMA dan ASTAR"serta nybrid kecerdasan buatan
wavelet-NN dan GA-NN. Pendekatan Kualitetif menggunakan ANFIS, JST-
Fuzzy dan usulan kebaharuan dalam pelieluan ini yaitet SVM-Fuzzy. Sebelum
pelatihan, unsur meteorologi terlebih Zahc'iraiuji statistik korelasinya terhadap
curah hujan. Dari hasil uji diputuskeyKe'ambaban, temperatur dan kecepatan
angin sebagai input pelatihan karepa iwemiliki korelasi tertinggi.

Keakuratan prediksidi¥kur dengarn.beberapa parameter berdasarkan
pendekatannya. Pregixsi Gangan penqekatan kuantitatif divalidasi dari nilai
prediksi curah hujar (mm/4r) yang, diadaptasikan terhadap trend chart serta
nilai root mean squaig.error (RMSE). Sedangkan pendekatan kualitatif diukur
dari persentage ketepatan logika samar menentukan rentang/kategori curah
hujan serta tavissi prediksideihadap aktual dalam bentuk trend.

sasilnta menunjukkan ASTAR memiliki keakuratan prediksi yang lebih
unggul aalap' pendekatan kuantitatif dengan nilai RMSE terkecil serta trend
plediksi ternadap aktual yang paling baik. Untuk pendekatan kualitatif, metode
kettharuan SVM-Fuzzy lebih unggul dari dua model lainnya dengan
persentase prediksi mencapai 80% serta deviasi trend yang lebih baik.

ABSTRACT
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INDRABAYU. Expert System in Finding Best Exploration Techniques for
Rainfall Forecasting Based on Data Series (Supervised by Nadjamuddin
Harun, Muhammad Saleh Pallu, Andani Achmad)

Indonesia is tropical country with high rainfall events. It has vital roles in
almost living sectors. Hence, efforts in understanding and comprehending rain
characteristic and duration have been conducting through many researches
for decades. This dissertation aiming on finding best exploration methods from
several predicting system, both from artificial intelligence and statistic
approach. The prediction is based on empirical data series and using various
meteorology parameters.

The elucidating of dissertation is divided into two gChatuaories i.e.
guantitative and qualitative approaches. Both are using state of the art of
hybrid artificial intelligence (Al) and statistic approach? i, Al, wavelet-NN and
GA-NN are implemeted, while atatistic approach incorpcgated ARIMA and
ASTAR. Qualitative approach introducing ANFIS, Weural Network-Fuzzy Logic
(NN-FL) and novelty proposed in this dissertation, Jupport Vector Machine-
Fuzzy Logic (SVM-FL). For optimum result and'Weducing time processing,
correlation among meteorological parametes, are conducted to find highest
correlation to rain fall.

Accuracy are defined by semeyoarameters depend on the research
approach. Quantitative approach (irefvplidated-based on accuracy in predicting
guantitative value of rain fall (pv/hi\aihd adapied to chart trend and root mean
square error (RMSE). WhiletgUal'tative_epproach are measured on precise
percentage and rainfallssat gory” The.deviation between prediction and actual
data can also be shéwn fromitrend, chart.

The regilts shows ASTAR has higher accuracy with lowest RMSE and
better matefiings’pattern euwween actual and prediction. For qualitative

approachgthe fropose SVM-ruzzy outperform the other methods which reach
80% agcuracy ard a better deviation trend.

DAFTAR ISI
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PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Kota Makassar merupakan kota terbesar keempat diqindbnéesia dan
terbesar di Kawasan Timur Indonesia. Kota ini memiliki“yas angal 175,79 km?
dengan jumlah penduduk berkisar 1,3 juta oramg, sehingga kota ini sudah
menjadi kota metropolitan. Secara geografis Khta “Metropolitan Makassar
terletak di pesisir Pantai Barat Sulawesi-S¢!atan pada kberdinat 119°18'27,97"
- 119°32'31,03" Bujur Timur dan 5°00°30,18" - 5°14'6/49" Lintang Selatan dan

secara administratif berbatasan,defigz.n dagrah’berikut:

Batas utara Mubupaten Pangkejene Kepulauan

Batas timur ~Kabv pater-Nearos

Batas s€iatas’  : Kabupaien Gowa

Ba(as bar:t : Selat Makasar

Sebagaimana kota lainnya di Indonesia, Kota Makassar dipengaruhi
dua musim yaitu musim hujan periode Oktober-April dan musim kemarau
periode Mei-September. Informasi cuaca dan iklim merupakan kebutuhan
utama untuk mendukung kegiatan di berbagai sektor, utamanya yang
berkenaan dengan sumber daya air. Informasi tersebut dapat berupa prediksi

curah hujan. Berbagai metode prediksi telah dikembangkan hingga saat ini.



Sistem prediksi tersebut umumnya didasarkan pada prinsip proses
evatransporasi yaitu proses pembentukan awan hujan yang dipengaruhi oleh
parameter meteorologi lainnya. Sehingga dalam proses pelatihan, sistem
membutuhkan data empiris meteorologi yang biasanya melibatkan puluhan
tahun data bergantung pada resolusi waktu yang akan diramalkan.

Saat ini penelitian dalam membuat sistem prediksi curah_hujca yang
berdasarkan prinsip evatransporasi yang menggunakan dawy, <2t empiris
meteorologi banyak dilakukan dengan pendekatan kuziiatif. Seain itu prediksi
lebih banyak untuk prediksi curah hujan tahunai jbulanan dan yang terkecil
adalah harian. Pendataan dan ramalan cuaca ‘4an iklim secara nasional
dilakukan oleh Badan Meteorologi, ‘Ali:ateiogi, dan' Geofisika (BMKG)
menggunakan berbagai metode _diartaranya neridekatan statistik seperti
model regresi dan Autoregressivasintegraicd Moving Average (ARIMA),
ataupun dengan memanicatkai kecerdasan buatan seperti jaringan saraf
tiruan, Fuzzy Logic, ‘Algorit na Getietik, Support Vector Machine, Tranformasi
Wavelet, Aeaptiveé Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), atau kombinasi
dari beberepaymetode tersebut. Akan tetapi setiap pendekatan dalam prediksi
hidjan imewdiliki nilai trade-off yang sangat bergantung kepada parameter
masuixan untuk prediksi dan tentunya tempat atau lokasi yang akan diprediksi.

Berdasarkan data BMKG Kota Makassar, ada 6 parameter yang

digunakan untuk memprediksi hujan saat ini yaitu:

e Curah hujan sebelumnya (mm/hr)
e Temperatur udara (°C)

e Intensitas penyinaran matahari (%)



e Tekanan udara (mB)
e Kelembaban nisbi (%)

e Arah angin (knot)

Beberapa penelitian terkait menunjukkan hubungan parameter
meteorologi di atas terhadap probabilitas terjadinya hujan. Berikyt ini akan
dibahas penelitian-penelitian sebelumnya baik dari sistem pregiksiymaupun
dari parameter meteorologi yang diamati. Dari studi peneliiarisenelumnya
akan diperoleh insight dari state of art penelitian dan menjadi titik acuan dalam

disertasi ini untuk mencapai kebaharuan (novelty:.

1. Penelitian Terkait Korelasi Unsur [1ecearologi(Terhadap Curah Hujan

Ada banyak variabel yang dapacmempengaruhi terjadinya hujan yang
tentunya akan berbeda,'peiaaniung, ‘pada lokasi/wilayah yang diamati.
Perbedaan variabel ni bah:an kadang sebagai anomali dimana suatu variabel
tertentu yancsdianggap sebayal pembentuk hujan dapat berbanding terbalik
hasilnyafinames. A. dkk, 2004). Variabel Sea Surface Temperature (SST)
berdcyla“rerd-nya pada daerah tropis dan subtropis. Penelitian tersebut
meryebutkan SST berbanding terbalik dengan curah hujan di daratan untuk
daerah tropis. Aktifitas lanthropogenic dan ElI Ni'no—southern oscillation
(ENSO) dianggap sebagai kontributor hal ini.

Penelitian tersebut sebelumnya telah dilakukan oleh (Aldrian, E., dkk,
2003) yang meninjau hubungan El Ni'no—southern oscillation (ENSO) dan

SST. Hasilnya telah diuraikan yaitu terbentuknya 3 tipe hujan di wilayah



Indonesia. Penelitian lanjutan terhadap prediksi hujan di Indonesia
menyatakan bahwa suhu pada permukaan troposfer juga berperan sehingga
diperlukan adjustment terhadap peta pengaruh ENSO di Indonesia (Giannini
dkk, 2007).

Penelitian yang menggunakan cukup banyak variabel pendukung
dilakukan di Timika Indonesia (Region C). Dalam penelitian ini (Aldrign dkk,

2008) memanfaatkan 4 variabel data empiris yaitu:

e Curah hujan (mm)
e Land surface temperature, LST, (0C)
e Surface pressure (mBAr)

e Kelembaban Nisbi (%)

Keempat variabel tersebut ternytta ivemberikair pengaruh signifikan dalam

prediksi curah hujan pada regign €.

2. Penelitiandierkait sistem Prediksi Yang Digunakan

Dalaniperamalan biasanya digunakan metode statistik ataupun model
ka’Cer¢asan’ buatan seperti Artificial Neural Network (ANN). Model ANN
didaswrkan pada prediksi oleh analisis cerdas terhadap trend dari himpunan
data historis yang telah ada. Artificial Neural Network memiliki kemampuan
untuk model sistem linear maupun non linear tanpa membuat asumsi apapun
dan kemampuan untuk belajar dan mengeneralkan data yang diberikan untuk
menghasilkan solusi yang berguna, meskipun data input mengandung error

atau tidak lengkap.



Kekurangan dari metode ini dalam meramalkan hujan adalah
kompleksitas interaksi antara atmosfir dan lautan serta ketidakpastian
hubungan antara curah hujan dan variabel hydrometeorology, sehingga
perlunya memahami proses hujan serta parameter yang mempengaruhinya
adalah penting untuk mendapatkan hasil ramalan yang seakurat mungkin.

Model ANN yang paling banyak digunakan (lebih 804,%) untuk
peramalan hujan adalah konfigurasi algoritma Back Propageiioin, 4 erdapat
beberapa penelitian yang menggunakan ANN untuk pgragalarithujan, sebuah
karya pelopor dalam menerapkan ANN untéis peramalan curah hujan
dilakukan oleh French et al. (1992), »ang I+enggunakan ANN untuk
meramalkan dua dimensi curah hujan’ 1 jam ke depan. Parameter yang
digunakan adalah data curah hujanazarig dinasilkan oleh model simulasi curah
hujan matematika sebagai magaaiwntuk tfairiing set data. Keterbatasan dari
penelitian ini adalah 24ar @ wade-ofiantara interaksi dan waktu pelatihan
yang tidak mudah suimbar.g. Juniiah lapisan tersembunyi (hidden layer) dan
node tersembHuny’ tampaknyaitidak cukup, dibandingkan dengan jumlah input
dan oyfput nude:

Naraun hal itu telah dianggap sebagai kontribusi pertama untuk aplikasi
ANN%lan mendirikan sebuah tren baru dalam memahami dan mengevaluasi
peran ANN dalam menyelidiki proses geofisika yang kompleks.

Seiring perkembangan model algoritma pada metode ANN, maka
semakin banyak penelitian dalam peramalan curah hujan yang dilakukan
dengan hasil yang semakin akurat, sebagai contoh penelitian-penelitian

berikut:



a. Abhishek K,et al (2012) telah melakukan prediksi curah hujan

menggunakan ANN dengan menggunakan 400 entri data input dan output
untuk 8 bulan dalam range tahun 1960 — 2010 (50 tahun), penelitian ini
menggunakan kelembaban rata-rata dan kecepatan angin rata-rata
sebagai parameter input dalam menentukan curah hujan sebagai
parameter output yang diharapkan. Selain itu penelitian ini mengiji §model
algoritma yaitu Back Propagation Algorithm, Layer Recurreitg Natvork dan
Cascade Back-Propagation. Hasilnya di antara ketgayalgorisma yang diuiji,
Back Propagation Algorithm memiliki nilai errd wang paling kecil, sehingga
merupakan algoritma terbaik dari ketiganya.

. Rami'rez Maria Cleofe” Valverde, et i 12005) melaicukan penelitian untuk
meramalkan curah hujan mengaunakan AMN_ pada daerah Sao Paulo.
Penelitian ini menggunakassymadel Fegd,Forward Neural Netrwork dan
Resilient Propagatian “.earting Algorithm. Parameter meteorologi yang
digunakan mengacu pi.da motiel ETA yaitu temperatur potensial, angin,
kelemba‘ian semperatui-iioara, endapan air, vortisitas relatif dan fluks
kelgmbalban “divergensi. Penelitian ini juga menyajikan perbandingan
pellggtviaan Multiple Linear Regression dan ANN dengan hasil
keminggulan dalam penggunaan ANN.

. Sanjaya,et.al (2009) hanya menggunakan satu parameter saja yaitu curah
hujan sebelumnya. Hasil yang diperoleh juga dalam bentuk kuantitatif yaitu
curah hujan prediksi (mm/hr). Pendataan dan ramalan cuaca dan iklim
secara nasional dilakukan oleh Badan Meteorologi Klimatologi dan

Geofisika (BMKG) menggunakan berbagai metode diantaranya



pendekatan statistik seperti Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA) dan Time Series Analisis (TISEAN), ataupun dengan
memanfaatkan kecerdasan buatan seperti Tranformasi Wavelet dan
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS). Akan tetapi metode
ARIMA paling sering digunakan dalam peramalan karena kemudahan
komputasinya. Hasil validasi keempat metode menunjukkan_keaiuratan
yang berbeda di setiap lokasi. Untuk tipe monsunal (monscgnjidigunakan
data empiris curah hujan dari stasiun Banjarbaru {aaun 1874-2008). Ada

4 model prediksi yang sudah diterapkan pada gistem HyBMG yaitu:

1) Adaptive Neural Fuzzy Inference Syatem (ANFIS)
2) Transformasi wavelet
3) Autoregressive Integrated Mopingwiverags, (ARIMA)

4) Time Series Analysis (1'1S€AN)

Dalam menentukas baik tidaknya suatu model prediksi digunakan
dua variab!2 uji y&& rootitmean square error (RMSE) dan korelasi r.
Semakin kaclil nilai RMSE menunjukkan nilai deviasi kesalahan yang kecll
antaya dafa prediksi dan observasi begitu pula sebaliknya. Hasilnya terlihat

odida Tabel 1.



Tabel 1. Hasil pengujian HyBMG Kota Banjarbaru (Sanjaya dkk, 2009)

—— Metoda Prakiraan
ANFIS | WAVELET | ARIMA | TISEAN

1999 104 58 62 117
2000 117 90 86 81
2001 71 62 49 88
2002 80 98 86 105
2003 124 104 114 120
2004 115 103 92 79
2005 105 55 57 114
2006 101 68 73 64, |
2007 97 106 105 7
2008 116 100 113 1159, |
s | 108 87 86 08

: 0,68 0,78 0.79\ W&80.71

Model wavelet dan ARIMAYmevinerikari-hasil prediksi lebih baik.
Baik ditinjau dari nilai RMS&aho rata-rata-iebih kecil serta nilai korelasi r
yang lebih besar dibarsingna#i dengan kedua metode lainnya.

Ada 2 hayang belumydirumuskan pada penelitian Sanjaya dkk,
yaitu tiddk gimanfaatkannya pengaruh variabel lain seperti suhu
pergiukaan {'and surface temperature dan sea surface temperature),
Keiemugvan, kecepatan angin dan lain-lain sebagai variabel masukan
uatuk prediksi. Padahal data dari variabel-variabel tersebut tersedia di
BMKG. Selain itu model-model prediksi terbaru belum terintegrasi ke
dalam HyBMG seperti Particle Swormp, algoritma semut, algoritma
genetik, Support Vector Machine, dan lain-lain.

Manusthiparom, et al. (2003) meneliti hubungan EL Nino, Indeks SOI

(Southern Oscillation Indices) dan SST (Sea Surface Temperature)



terhadap curah hujan bulanan di Chiang Mai, Thailand dan menemukan
hubungan yang significant di antara variabel-variabel tersebut. Sehingga
parameter input yang digunakan dalam peramalan hujan satu tahun ke
depan adalah SOI, SST dan curah hujan masa lalu. Penelitian ini
menggunakan algoritma Back Propagation dan menyarankan untuk
mengadopsi beberapa variabel iklim yang berhubungan derngaiy, hujan
sebagai prediktor tambahan seperti kecepatan anginj,/«eadaan
mendung/berawan, temperatur permukaan dan telarman uaara.

. Hung, NQ, etal. (2009) juga melakukaly, peramalan curah hujan
menggunaan ANN di Bangkok, Thailand dei*gan menggunakan model
Generalized Feed Forward dan fungs) targen hiverbolik. Penelitian ini
memiliki data yang diperoleh,seigma 3 tahun (1997 — 1999) untuk
peramalan hujan 1 — 6 jan¥ ceran derigan kelembaban relatif, tekanan
udara, suhu bola basai\dari"keadaan/mendung sebagai parameter input.
Gan, X, et.al. (2011); menagunakan MATLAB Neural Network dalam
memprediksinhodel hujaawada China bagian timur. Model yang diadopsi
adatah Bezk Propagation Algorithm dengan 3 lapisan (layer) di mana pada
lap sarwoutput menggunakan fungsi aktivasi logsig dan pada lapisan
tessembunyi (Hidden Layer) menggunakan tansig. Variabel input yang
digunakan adalah curah hujan bulan April, intensitas dingin bulan Januari
dan kelembaban pada bulan Februari. Pemilihan variabel ini didasarkan
pada faktor korelasi terbesar saat menggunakan Corrcoef Function yang

merupakan salah satu fungsi di MATLAB.
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g. Teknik JST akan semakin baik jika dikombinasikan dengan metode
lainnya. Dalam sistem peringatan dini banjir di Kota Hainan China
digunakan kombinasi JST dan Fuzzy (Wu, H dkk, 2009).

h. Penelitian serupa dilakukan di kota Sanjiang (Hongxia L, Chuanwei L,
2008). JST berfungsi sebagai prediktor curah hujan dengan angka
kuantitatif dan selanjutnya Fuzzy mentransformasi angkagklUgntitatif
menjadi kualitatif.

i. Teknik algoritma genetik juga dapat dikombinasikaradengan JST (Lin K,
dkk, 2008). Model ini biasa disingkat dengan{GANN (Genetic Algorithm -
Neural Network). Esensinya adalah memberikai masukan ke JST setelah
melewati proses seleksi genetik GA.

] Yang terakhir dan cukup menjariiken adalah-neriggabungan JST-Wavelet
pada prediksi pembebananistiiksdi Inggws (Chen Y, dkk, 2010). Seperti
diketahui pada pemhati sari'sebeluimriya bahwa wavelet telah diuji dengan
HyBMG sebagaieknik terbaik entuk prediksi hujan di Indonesia. Dengan
dikombirfisikaih dengan ST maka diharapkan hasilnya akan lebih baik dari

sist€m yang sudah ada.

Dari berbagai penelitian tersebut di atas dapat dirangkum beberapa
parameter yang memiliki korelasi terhadap besarnya curah hujan yang akan

terjadi. Parameter-parameter tersebut antara lain:



Metode Yang Sudah ‘

11

Digunakan
——| Sea surface temperature | o~ o - =
SGeepatantial height field | ———— e
| £ e e
| Previous Rain Gauge Data | e s
T 1
! |
i Data Tabunan utk long term prediction | | e ‘ Fuzzy Markoy
% Data Harian utk short term prediction | Multivariate Anfis | 1 NN - Particle Swarm
Kelembakban | I |
2 e 1 ARIMA
: ] [ Radial NN
A | — LISEAN
: Beraerakan Angin Muson | 1 Wavelet

Gambar 1. Parameter dan metode data gi<sistiig

Penelitian ini akan menguji berbagai parc:heter yang berkorelasi
terhadap tingkat curah hujan dan menentu'zan parameter dengan korelasi
tertinggi sebagai acuan untuk memninprel'ksi curak-hwjan yang akan terjadi.
Selain itu akan diuji beberapalmuyel preaike! baik pendekatan statistik
maupun kecerdasan buatan triukimend&rat model terbaik yang sesuai untuk
prediksi curah hujgn di Kcta Makassar. Pengujian model prediksi yang
dilakukan me!puti peramalari-\berdasarkan pendekatan kuantitatif yaitu
Jaringan_Sara® Tiruan (JST), Tranformasi Waveletkombinasi dengan JST,
Algaritnig Gerietik(GA) kombinasi dengan JST dan peramalan statistik melalui
Allgfegressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan ASTAR (Adaptive
Splines Threshold Autoregression), sedangkan pengujian berdasarkan
pendekatan kualitatif yaitu Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS),
JST kombinasi dengan Logika Fuzzy dan Super Vektor Machine(SVM)
kombinasi dengan Logika Fuzzy. Novelty yang akan diteliti adalah kombinasi

maupun modifikasi model prediksi dan masukan data yang akan difokuskan
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pada parameter dengan korelasi tertinggi terhadap tingkat curah hujan untuk
mendapatkan hasil prediksi terbaik. Untuk itu dalam disertasi ini akan diangkat
judul “SISTEM PAKAR UNTUK PREDIKSI CURAH HUJAN DENGAN

TINJAUAN TEKNIK EKSPLORASI TERBAIK PADA DERET DATA”.

B. Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian di atas sebelumnya bahwa dipeslukan suatu model
pendekatan prediksi yang paling tepat untuk kota ' Vigkasar. Untuk pencapaian

hal tersebut maka dapat dirumuskan permacalahan sebagai berikut:

1. Menemukan parameter yang péling sesuai( Uiituk digunakan dalam
memprediksi curah hujan dar Mecwam parameter meteorologi yang ada
dari hubungan sebab akibat dzn koreldsinya.

2. Membangun ula‘ig metoae eksisting yang sudah ada untuk diuji kembali
dengan data meteorologi:Makassar sekaligus menjadi pembanding bagi
metosessecaharuan yang diusulkan dalam disertasi ini.

3. Manepukan sistem prediksi terbaik baik dari pendekatan kuantitatif
Yiaupun kualitatif untuk kota Makassar.

4. Pengamatan dan analisis waktu sampling dari unsur meteorologi yang
sudah ada (harian) dan hipotesis diperlukannya sampling waktu yang lebih

pendek atau panjang untuk hasil prediksi yang lebih baik.

C. Tujuan Penelitian
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Berdasarkan permasalahan yang telah dirumuskan sebelumnya maka

tujuan dari penelitian yang akan dilakukan adalah:

1. Melakukan investigasi terhadap variabel-variabel yang mempengaruhi
curah hujan khususnya di Kota Makassar. Akan dilakukan uji korelasi
terhadap parameter masukan yang digunakan oleh BMKG selama ini.
Variabel-variabel yang diuji juga ditinjau dari tingkat pepg@ruiy, atau
seberapa signifikan sinyal terhadap butiran hujan termasukydi*dalamnya
pengaruh waktu pengambilan sampel dari variabgi.

2. Membuat sistem prediksi curah hujan untin, Kota Makassar dengan
menggunakan beberapa model yang sidah ada sebelumnya. Beberapa
sistem prediksi yang akan dibuat mev/alalimodel pendekatan statistic serta
pendekatan kecerdasan buatas.

3. Melakukan analisis terhagap peivandingan metode eksisting dan metode
baru yang diusulk&i ditiviau dari.Oeridekatan kuantitatif maupun kualitatif.
Unjuk kerja sistam gddiukuii~dari parameter tren, validitas linieritas,
persentade ktakuratan‘ser@a Root Mean Square Error (RMSE).

4. Méqperolh insight atas kesesuaian metode sampling data yang telah
dilikukan olen BMKG selama ini dan rekomendasi akan perbaikan

pengambilan sampling data jika diperlukan.

D. Manfaat Penelitian
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Penelitian ini akan member manfaat kepada masyarakat umum di Kota
Makassar dan diharapkan dapat diimplementasikan ke dalam sistem di

BMKG. Uraian manfaat penelitian secara khusus sebagai berikut:

1. Ditemukannya variabel yang paling berperan untuk memprediksi curah
hujan sehingga mempermudah dan mengefisienkan pengambilan data
selanjutnya. Stasiun-stasiun cuaca dapat diperbaiki keakurasi@hayaypada
variabel yang mempunyai korelasi signifikan terhadap, cufahujan.

2. Diperolehnya gambaran menyeluruh terhadap peroandingan model-model
prediksi eksisting secara ekstensif.

3. Model modifikasi ataupun kombinasi dapat memberikan hasil prediksi yang
lebih baik dari model-model yang su(iak ada.

4. Memungkinkan model pengichatan® prediksi kualitatif yang dapat
dikembangkan dalam pegneliaiv ke depannya terutama dalam bidang

sumberdaya air.
Dan uraian masifaat pew€itian sacara umum sebagai berikut:

1. Predi&ituan Harian yang lebih akurat untuk mendukung kegiatan harian
mgsyarakat.

2. Wedepannya dapat digunakan untuk aplikasi decision support system
sumber daya air.

3. Dapat menjadi informasi pendukung bagi BMKG dalam bidang pertanian,

seperti waktu yang tepat untuk cocok tanam dan lain-lain.

E. Kebaharuan
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1. Perbandingan ekstensif dari ragam model kecerdasan buatan, statistik dan
pengenalan pola, yang ditilik secara holistic mulai dari data preprocessing
sampai dengan modifikasi teknik.

2. Usulan untuk menggunakan pendekatan kualitatif yang saat ini masih
jarang diteliti akan tetapi sangat bermanfaat kedepannya untuk aplikasi-
aplikasi teknik sumberdaya air. Teknik yang diusulkan “adalah
penggabungan Support Vector Machine (SVM) dan Fuzzy tag:s

3. Insight akan kemungkinan perlunya perbaikan ataupunfpeiibahan dalam metode

dan waktu pengambilan sampling unsur meteoroléai yang sudah ada saat ini.
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TINJAUAN PUSTAKA

A. Proses Presipitasi (Hujan)

1. Hyrologic Cycle

16

Air bergerak antara lautan, atmosphere, cryospwere dan daratan.

Jumlah air di bumi adalah konstan dalam skala waktu hingga ribuan tahun,

namun terjadi perubahan bentuk dari beatuk cair, padat dan gas yang

bergerak melalui lingkar hidrologi (Hydrc¢'egic Cycle):

v ‘:\"{'Hr >
SN

>
J :)\
| §
)
g
=
g.

L' Y Ewaparation ! "
& ~ -

- ;;?H\ Surface River

Arid
Y, £oDr
}Q% runoff yr tand river
Warer T
wble Evaporation . y 4 -

" ML Wetiands

Gambar 2. Diagram skematik dari global hydrologic cycle ( McCuen, 1998)
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Jumlah air yang bergerak melalui hydrologic cycle setiap tahun sama
dengan kedalaman 1 meter dari air yang menyebar secara merata di
sepanjang permukaan bumi. Sejumlah air ini setiap tahun memasuki atmosfir
melalui penguapan dan kembali ke bumi sebagai presipitasi. Untuk
menguapkan 1 meter air dalam setahun dibutuhkan input energi rata-rata
sebesar 80 Wm?,

Matahari menyediakan energi untuk menguapkan air degi permukaan.
Ketika sudah berada di atmosfir, uap air dapat berpiicgh seeara horizontal
pada jarak yang jauh dan bergerak ke atas. Pergésakan horizontal dan vertikal
dari uap air ini kritis terhadap keseimbangan air d “daratan karena sekitar 1/3
dari presipitasi yang jatuh pada daratan acalal air vang telah diuapkan dari
daerah lautan dan kemudian bergerak e garatan.

Proses hydrologic cyclespallasatmesiic-merupakan proses presipitasi

yaitu jatuhnya benda cair ¢ctaupdn padat (hujan, salju dan es) dari atmosfir ke
permukaan bumi. CiIndoiesia..dtaupun negara yang beriklim tropis, hujan
merupakan {entyk presipitasiyang paling umum. Air hujan yang berada pada
permulaan Lumyakan menambah volume dari lautan ataupun terserap oleh
wiaya davatan.
Prosus selanjutnya yang masih merupakan rangkaian terakhir dari hydrologic
cycle pada daratan dan lautan adalah dalam bentuk proses
evapotranspiration yang merupakan proses yang mengembalikan air ke
atmosfir.

Evapotranspiration terdiri dari dua bagian, yaitu evaporasi dan

transpirasi. Evaporasi (Penguapan) adalah peristiwa hilangnya molekul air
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dari massa tanah dan air yang disebabkan oleh energi panas matahari yang
menyebabkan terjadinya penguapan, sementara transpirasi adalah peristiwa

hilangnya air tumbuhan dalam bentuk penguapan.

2. Evaporasi (Penguapan)

Penguapan merupakan salah satu bagian penting dalam gepyeriukan
presipitasi, karena banyaknya presipitasi dipengaruhi ol¢h roses evaporasi,
sebagian besar uap air yang naik ke atmosfir disebabkawn, oleh penguapan.

Ada beberapa variabel yang mempengaruhi prosi:s i, di antaranya:

a. Radiasi sinar matahari yang memberiken kontribusi terbesar terhadap
proses penguapan. Semakin tingeiracias: sinar matahari, total penguapan
akan semakin besar. Radiasi” gina»matanari ditentukan oleh waktu dan
garis lintang.

b. Angin memilikii dua gperan_+wang penting dalam menentukan rate
penguapas. Pertama, arg@in” menyalurkan panas yang terbentuk pada
permsmanyang berdekatan, seperti gurun yang kering atau aspal yang
gopanmempercepat penguapan (proses adveksi). Peran kedua adalah
Wertindak untuk mempercepat penguapan dengan menambah turbolence
transfer uap air dari daerah lembab ke atmosfir kering, dalam kasus ini,
angin secara konstan menggantikan udara lembab dengan udara kering
dari atas. Semakin besar kecepatan angin, laju penguapan juga semakin

besar.



19

c. Kelembaban menentukan kekeringan atau daya pengering dari atmosfir.
Semakin besar kelembaban, maka penguapan akan semakin kecil.

d. Temperatur mempengaruhi VPD (Vapor Pressure Deficit) yaitu variabel
meteorologi yang biasa digunakan untuk menghitung daya pengeringan
dari atmosfir serta mempengaruhi adveksi. Semakin besar temperatur,

semakin besar pula jumlah penguapan.

Persamaan di bawah ini menjelaskan hubungan ketik={towgl p€nguapan
(E) diukur secara langsung bersama nilai rata-rata Gari welempaban (q) dan

kecepatan angin (U) serta nilai rata-rata dari g dan %! pada suatu ketinggian a.

= = A ) (1)

Dimana:
E :total penguapan
gs : kelembabaw spesifik saturasi\pada udara
ga : kelembabayudaia pagaiketinggian a
Cea : kodfisitn pertukasar dari uap air pada ketinggian a
p . kep datan udara

Us : kecepatan angin

Pentingnya memahami proses penguapan yang merupakan rangkaian
hydrologic cycle dan proses presipitasi yang merupakan alur proses terhadap

curah hujan yang akan diramalkan.
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3. Hujan
T - r&i@i:ﬁll-.—_
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Gambar 3. Proses hujan sebagai rangkaian dari hydrologic cycle (Brian J.
Knap, 1979)

Proses hujan dimulai dengan jgengugoban air pada permukaan bumi
hingga saturasi dan memieifuk/awany lhiingga pada suatu kondisi tertentu
konten air pada av an tesseout jatuli dalam bentuk drop air yang dikenal

dengan hujap{ Secara umum«ilustrasikan pada bagan di bawah.

Uap air saturasi

‘ Membutuhkan Inti Awan

Terbentuknya awan kecil sepanjang inti awan

v

Hujan

Gambar 4. Bagan proses hujan sederhana (olahan sendiri)
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Bagian pembentukan hujan yang penting adalah saat udara menjadi
saturasi bersama uap air, kondisi ini disebut kondensasi yang merupakan
tahapan pertama dari presipitasi. Kondisi saturasi ini dipengaruhi oleh
Kelembaban Relatif (Relative Humidity). Kelembaban Relatif (RH)

didefinisikian sebagai:

=t 2)

Dimana:
ea :tekanan uap air aktual (dalam kPa atau rabar)

es :tekanan uap saturasi. Udara meriadi sawrasi jika RH 100%.

Tekanan uap aktual tergartang. dari keonhsentrasi uap air (atau
kepadatan pv) dari paket udara. Vafiana2l ini gintbungkan melalui hukum gas

ideal yang diberikan pada peigamian berikut:

= 3)

Dimana;
Py . «ergadatan uap air
14 konstanta gas dari udara kering (=287.04 Joules kg-1 K-1)

T  :temperatur absolut (K)

0,622 diperoleh dari 18/29 yaitu rasio berat molekul air dan udara.
Tekanan uap saturasi didefenisikan sebagai tekanan saat paket udara
disaturasikan oleh uap air. Artinya penambahan uap air ke paket udara ini tidak

dapat dilakukan tanpa mengubah temperaturnya. Sehingga tekanan uap
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saturasi bervariasi tergantung oleh besar temperaturnya, hubungan ini dikenal

dengan persamaan Claussius-Clapeyron.
( ) =0,611 m— (4)

Dimana:

Tc  :temperatur udara (C)

Oleh karena itu, RH —100%, jika:
1) pv naik (untuk temperatur yang tetap) atau

2) Temperatur turun.

Hubungan antara Tc dan es diz&i'kan pada Gambar berikut:

100 A
80} i
L 60 |
m{.’.‘
40, o
20 .
1) e Gl 5
-20 0 20 40 60 8O 100
TOC)

Gambar 5. Variasi eksponensial tekanan uap saturasi dengan temperatur
udara (Dawei Han: 2010)

Penurunan temperatur akan menurunkan es secara exponensial

(Gambar 5) yang akan memaksa es = ea. Salah satu mekanisme untuk
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menurunkan temperatur adalah dengan mengangkat paket udara ke elevasi
yang lebih tinggi.

Saat paket udara diangkat ke elevasi yang lebih tinggi, paket udara ini
akan menjadi dingin dan menurunkan nilai tekanannya (es). Di ketinggian atau
elevasi saat es = ea inilah awan akan terbentuk. Istilah Lifting Condensation
Level (LCL) biasanya digunakan untuk menjelaskan elevasi atau bagiaa ini.

Umumnya, udara akan dingin pada 10 K per 1000 m. Juiralai,izi disebut

sebagai Dry Adiabatic Lapse Rate (I'd), dengan:

r =— (5)

Dimana:
g . percepatan gravitasi (79.2.ne2)
Cp : kapasitas panas shegifik uari ugdara kering pada tekanan konstan

(=1005 Jofes Kl K-1).

B. Klasifikasi Hujan

Mekanisme dimana udara diangkat merupakan cara yang digunakan
untuk mengklasifikasi tipe hujan. Ada 3 mekanisme penggangkatan udara,

yaitu:

1. Orographic Lifting, yaitu proses dimana udara dipaksa untuk naik ke

pegunungan atau ketempat yang lebih tinggi. Udara akan mengembang
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dan mendingin hingga akhirnya proses presipitasi dalam bentuk hujan pun

terjadi. Gambar berikut mengilustrasikan kondisi ini.

Windward
(Seaward side)

I Leeward
(Landward) side
Mountainous \
2.
T

range
Gambar 6. Proses orograpic presipitas%unath, 2007)

2. Frontal Surface Lifting, yaitu proses ucara y@g\ebih panas dipaksa

ke atas udara yang lebih dlngl atu @&rium dengan permukaan

yang lebih dingin. Proses @ pa ibatkan oleh pemuaian udara
n ata

@at permukaan frontal.

pada pendakian

Warm
- ar_; —I
~~~~~~ {/ﬂ D »
| AR . :
J \.)_‘_w,
. b T «— Warm air \;]' N2
J Warmair  Cold air ™~ A W
*I— Llayi s o ]
s e ﬁ \\_Lu Colderar ' Coldair
e Frontal surface “\\\ :
! . Low pressure
(a) Cold front (b) Warm front (c) Stafionary front

Gambar 7. Proses terjadinya frontal surface lifting (Ragunath, 2007)
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3. Convective Lifting merupakan proses dimana udara panas nhaik dari
permukaan yang panas dan semakin mendingin. Proses ini paling sering

terjadi pada daerah tropis. Gambar berikut mengilustrasikan proses ini.

= N

I
S 2 : I : T Condensagion,
Solar radiation H :, and@ubsSguding
% Conwvective : ::

1yl

1l

Iyl -

1yl

thundegrstorgs
formaiin

pearTe

C@tdensgion
el

s

—

N
—
LW

{  Air is heated )

{
2 Y g_:
, ) )
£ d. and rises £ s L
Surface heating and —

reradiation

L\_/W\_f
[ o
P
—~—
e
P
|
S
L
}-\_/-‘M
e
o
|
(A

Gambar 8. Proses terjadinya convective lifting (Luridquist, 2010)

Ketiga mekanisme ini dagairymevigangiat udara dan menghasilkan

proses pendinginan yang (dikutunkanslirtuk mengurangi nilai es dan

mendapatkan RH = 200%.

s iong] bordedding
e war loud droms
and | yindrops

Large clowd drogp
=50
w107

Lfm 27

Tyoical condEnsation nucleus
Fo= ol
a o= 1g%
Ll - N ]
Trpicel cdowd drop

= 10
o= 109
LF = 1

——%"—_ Typical raindrop = 1000, 7 = 1, ¥ = 850

— ]

Gambar 9. Perbandingan radius, volume dan kecepatan inti awan dan titik

hujan (Elizabeth Shaw, 1994)
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s Tekanan o ____
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% reCepdidll encugh to fall
e _ (=l mm)
dan Arah

Temperatur -{-------=
b increase
I|1 s Kelembaba 1:&5- >

SRR & L 1]

Intensitas ‘
i R Droplets form
5|n‘ar Matahari ,,  owre
' of vapdr.on tiny solid particles
1 called sertsols (0.001 - 10 pm)

Hujan

Gronnd walter

Evaporasi

G r roses keseluruhan dan parameter yang mempengaruhi hujan
(Modifikasi dari Lunquist, 2010)

Setelah uap air mengalami kejenuhan, proses berikutnya dari
rangkaian roses hujan adalah terbentuknya titik-titik kecil awan disepanjang
inti awan (Condensation Nuclei). Inti ini terdapat pada atmosfir dalam orde 0,1
hingga 10 p m dan terbentuk dari proses pembakalan, nitrogen oksida,

aerosol, partikel garam, dan lain sebagainya.
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Pada Gambar 9, inti awan memiliki radius 0,1 micrometer sebanyak 106
dalam 1 liter dan kecepatan 0,0001 cm/s, terbentuknya titik awan yang
akhirnya semakin membesar akan mengakibatkan bertambahnya radius,
volume serta kecepatan terminal (Terminal Velocity). Secara garis besar
gambaran mengenai proses presipitasi serta parameter yang

mempengaruhinya diilustrasikan pada Gambar 10.

C. Curah Hujan

Curah hujan adalah jumlah air huian‘wang tury¢a“pada suatu daerah
dalam waktu tertentu. Sementarcf iriensitas (Curah hujan merupakan
perbandingan derivasi jumlah hijaf Jerhadap fiiterval waktu tertentu dalam
satuan m/s, mm/menit atag 1Ci/jem. Dalari menentukan intensitas atau laju

hujan, ada beberap¢ faktoryang perlt diperhatikan:

1. Durasi hijan dalam detik. ienit atau jam;

2. Keddianign “aujan yang dinyatakan sebagai ketipisan lapisan air pada
pexmuiaan dalam mm atau inci;

3. Laerah, adalah luas geografis dari curah hujan dalam km?;

4. Frekuensi terjadinya, biasanya dinyatakan sebagai periode kembali,

misalnya sekali dalam 10 tahun.
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D. Pengukuran Curah Hujan Menggunakan Rain Gauge

Rain gauge merupakan salah satu cara untuk mengukur curah hujan
yang terjadi pada suatu daerah. Rain gauge mengukur volume atau berat
hujan yang terkumpul dalam sebuah wadah dengan diameter lubang tetap,
ukuran lubang perlu distandarisasikan. Area yang disarankan adai@h 280 cm?
dan tipe dari area lubang adalah 200 — 500 cm?. Rain gauge(idagenjadi 2

tipe, non-recording dan recording.

1. Rain Gauge Non Recording

Tipe non-recording meliputi reia gauge silinder’dan rain gauge biasa.
Pada tipe ini, pengukuran hujan cilaktan se¢ara manual oleh peneliti.

Gambar berikut acdalat szbuahfain gauge symon yang memiliki
cerobong dengan tei meliagkar berdiameter 12,7 cm dan botol kaca sebagai
penerima. Pexibungkus logam silindernya tetap dan vertikal ke pondasi batu
dengan simgtingkat 30,5 cm di atas permukaan tanah. Hujan jatuh ke corong
yapgadikimpalkan oleh penerima dan diukur dalam gelas ukur khusus dalam
mriycurah hujan yang ketika penuh dapat mengukur 1,25 cm hujan.

Curah hujan diukur setiap hari dan selama hujan keras harus diukur 3
hingga 4 kali sehari. Rain gauge tipe ini hanya memberikan kedalaman total
dari curah hujan untuk 24 jam sebelumnya (curah hujan harian) dan tidak
dapat memberikan intensitas dan durasi hujan selama interval waktu yang

berbeda dalam satu hari.
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Gambar 11. Rain gauge symon (Rajunath, 2007)

2. Rain Gauge Recording
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Tipe ini memiliki pengatesan mekanikatomatis yang terdiri dari sebuah

di‘entu kars

Tipe ini terbagi atas beberapa model, diantaranya:

a. Rain gauge tipping bucket

jarum jam, sebuah drum Gingai'sebuahjikertas grafik yang tetap dan sebuah
ujung pensil yang vapat /nenggarabar kurva massa hujan. Dari kurva ini,
kedalaman ¥ujansgpada waktitvang ditentukan, intensitas atau laju hujan pada

jarak nganapun selama badai, waktu permulaan dan penghentian hujan dapat

Terdiri dari penerima silindris berdiameter 30 cm dengan sebuah corong di

dalamnya. Di bawah corong, sepasang ember diputar sehingga ketika

salah satu ember menerima 0,25 mm hujan akan mengosongkan ke
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sebuah tanki di bawahnya, sementara ember lainnya menggantikan posisi

ember sebelumnya.

Receiving

funnel
E—————— -+—— MMeatal covel
1 |
'|I [ - Catch
| | buchket
i A
L
l”ghgii— Sprfig
. faldyce
Rewvolving drum —% |
(chart mounted) SS55: =
Clock mechanism —E * . Pen

I
e P

Gambar 12. Rain gauge tippiny buacket (Ragunath, 2007)

Proses ini terus berulang giaiy pieses tigping ini menggerakkan rangkaian

listrik yang menyebkabkan pensil bargerak pada sebuah chart.

. Rain gauge_ tipe waiaking

Ketika besa¥ tertentu Gerl hujan terkumpul dalam sebuah tanki, yang
berqympu | pada keseimbangan tuas, membuat pencil bergerak pada
sgwuah chart yang terbungkus mengelilingi drum penggerak. Rotasi drum
mengatur skala waktu. Saat gerak vertikal, alat ini merekam hujan

kumulatif.
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Gambar 13. Rain gauge tipe weighing (Ra& 7
c. Rain Gauge Tipe Float v

Hujan terkumpul pada suatu ruang ung d rgerak ke t pensil

bergerak pada sebuah shart yan us o@,e? tar drum. Ketika ruang

mengapung terisi, air siph : @ec%ﬁomaﬂs melalui tabung siphon
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Gambar 14. Rain gauge tipe float (Ragunath, 2007)
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Gambar berikut menunjukkan kurva massa curah hujan yang

merupakan output dari peralatan rain gauge.

Curve traced by pen of
-~ Pen reverses
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Gambar 15. Kurva massa curabsiuvjan (Ragunath, 2007)

E. Pengukuran Curah’h¥iari Merdgunakan Radar dan Satelit

Biasanya .daerah terpencil atau daerah yang sulit terjangkau
membudtnkaya “pengukuran curah hujan menggunakan radar atau satelit.
Ratianbenera pada dasar pemantulan pulsa energi yang ditransmisikan oleh
radcg dan diuraikan menjadi peta-peta yang memberikan lokasi (Plan Position
Indicator, PPI) dan ketinggian (Range Height Indicator, RHI).

Sebuah teknologi yang dapat memonitor curah hujan melalui remote
sensing yaitu satelit. Geostationary Satelit yang diorbitkan pada kecepatan

yang sama dengan rotasi bumi dapat menghasilkan sebuah film mengenai
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perkembangan cuaca dengan sebuah interval waktu. Resolusi gambar dalam

orde 1 km. Hal ini memungkinkan kita untuk memonitor lebih dekat.
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Gambar 16. Bentuk display radar. (a) PPl (L) RHI (P.J.M.de Laat et.al., 1976)

F. Menentukaii Sewsaran(Curah Hujan

Untuk tujuan ‘2knis, diasanya besaran curah hujan rata-rata pada suatu

area atau ¢ikenal dengan @rea curah hujan (areal rainfall) dibutuhkan. Ada

beberaga mytoce yang digunakan untuk menentukan besaran curah hujan

refa-reta pgba suatu area dari pengukuran titik.

1. Metode Kedalaman Rata-rata (Average Depth Method).

Nilai mean dari jumlah curah hujan terukur pada suatu area menyediakan

estimasi yang memuaskan untuk hujan yang relatif seragam. Namun, satu

dari metode berikutnya lebih tepat untuk daerah pegunungan atau jika rain

gauge tidak terdistribusi merata.

2. Metode Thiessen
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Garis-garis di gambar untuk menghubungkan stasiun curah hujan,
termasuk yang berada di luar area yang akan dianalisis. Garis hubung

dibelah tegak lurus untuk membentuk sebuah poligon disekeliling stasiun.

Gambar 17. Metode Thies’er (P.J.M de*aat et.al., 1976)

Untuk menentukan nilai prean,, iumlah(elirah hujan dari setiap stasiun
dikalikan dengan area‘vari pgiilgonnyardan jumlah hasil dibagi dengan total
area

. Metode riging

DG#Krigey seorang ahli pertambangan, mengembangkan metode untuk
Interpowisi dan merata-ratakan informasi yang bervariasi. Berbeda dengan
mptode lainnya, metode ini juga mengindikasikan level akurasi dari

estimasi yang dibuat.
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Gambar 18. Perbandingan Metode Thiessen (a) dan r&e&ing (P.J.Mde

Laat et.al., 1976)
4. Metode Isohyetal \ :

Curah hujan yang diamati untuk pe@eﬁe%)@h&mbar pada sebuah
peta dan kontur dari kedala@xn (&5)@yets) juga digambar. Area
n

n %ﬁ]ukur area antara isohyets,

mengalikannya @an rat@ag antara isohyets kemudian membagi

tot a

curah hujan ditentuka

jumlah hasilnya

Y

Gambar 19. Metode Isohyetal (P.J.M de Laat et.al., 1976)
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G. Peramalan Curah Hujan

Peramalan merupakan proses dalam memperkirakan suatu nilai untuk
kejadian tertentu pada masa depan dengan metode-metode khusus dan
pertimbangan segala parameter yang mungkin mempengaruhi. Peramalan
dapat juga dikatakan sebagai suatu estimasi tentang hal-hal g@&ag paling
mungkin terjadi pada masa yang akan datang berdasarkafi eispiorasi dari
masa lalu, sehingga diperlukan data masa lalu untuk maagetahui hubungan
antar variabel di dalamnya.

Peramalan dapat dilakukan mengg:nakarn metode statistik misalnya
menggunakan data time series dan déta-cross section, ataupun bisa juga
dengan menggunakan metods™y sedaerhani>, seperti  judgement dari
pembuatnya.

Berdasarkan sitainyc, peramaiati<dibedakan atas dua macam, yaitu:

1. Peramalans Kuanuiadi. Peramalan ini didasarkan atas data kuantitatif
masa_lalcydHasil peranialannya sangat tergantung pada metode yang
diganaka!: dalam peramalan tersebut.

2.5 Feramalan Kualitatif. Peramalan yang didasarkan atas data kualitatif pada
masa lalu. Hasil peramalan yang dibuat sangat bergantung pada orang
yang menyusunnya. Hal ini penting karena hasil peramalan tersebut
ditentukan berdasarkan pemikiran yang intuitif, pendapat, pengetahuan

dan pengalaman penyusunnya.
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Parameter baik tidaknya suatu metode didasarkan oleh perbedaan atau
penyimpangan antara hasil ramalan dengan kenyataan yang terjadi. Semakin
kecil penyimpangan antara hasil ramalan dengan kenyataan yang terjadi,
maka semakin baik pula metode yang digunakan. Peramalan kuantitatif dapat

diterapkan bila terdapat kondisi sebagai berikut:

1. Tersedia informasi (data) tentang masa lalu
2. Informasi (data) tersebut dapat dikuantitatifkan dalam berukida& numerik
3. Dapat diasumsikan bahwa beberapa aspek pola masa lalu akan terus

berlanjut pada masa yang akan datang.

Kegunaan metode ini adalah untuk raemperkiraken secara sistematis
dan pragmatis atas dasar data yang iele'an fada masa lalu, dengan demikian
metode peramalan diharapkan (lapat, memkbecikan objektifitas yang lebih

besar.

1. Time-Series

Ada tpnyak model dalam forecasting. Salah satu yang paling populer
addlai) tirng’series forecasting. Time series adalah sekumpulan data yang
diukeg berdasarkan waktu yang berturutan dengan pencacahan waktu yang
sama. Analisa time series forecasting bertujuan untuk memprediksi data di

masa depan berdasarkan data-data di masa lalu.
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( TIME SERIES MODELS |

LINEAR NONLINEAR
Time Series Models Time Series Models

=z
Models from time series theory
= nonlinear autoregressive, et ...

ARIMA Box-Jenkins

Flexible statistical parametric models
# neural network model, efc ...
|

Intervention Model

State-dependent, time-Voing para-
| meter and long-memary mogls

Transfer Function (ARIMAX)

= - —_— ¢
VARIMA (VARIMAX) Nonparametric models
L. = PSS — _—
- =
Maod. = from ecipomic theory ]

Gambar 20. Klasifikasi Metode Time Series (Tin o/ 2rasvirta, et, al., 2010)

Dalam time series forecasting; databistoris'dan variabel-variabel yang
digunakan untuk memprediksi terlelsihiGahuu dikumpulkan dan dianalisa untuk
membentuk model yang.(dcpats menggaimbarkan hubungan-hubungan di
antara observasi yang leroeda\waktu. Model yang didapat kemudian
digunakan upfuk memodelkaiirnergerakan data di masa depan.

Timienseiies forecasting dapat dikelompokkan menjadi 3 golongan,
seb@gai verilut:

a. Jubjective: forecast yang dibuat berdasarkan judgement, intuisi, dan
pengetahuan sebelumnya.

b. Univariate (regresi sederhana): mem-forecast nilai di masa depan hanya
berdasarkan satu tipe dari nilai-nilai di masa lalu. Contohnya adalah:

ekstrapolasi kurva trend, exponential smoothing.
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c. Multivariate (regresi multivariate): mem-forecast berdasarkan nilai dari satu
atau lebih variabel. Contohnya adalah: model multiple regresi linear, dan

model-model ekonometri.
Dalam peramalan curah hujan, metode yang umum digunakan adalah:

a. Metode Regresi
b. Metode ARIMA dan ASTAR

c. Metode Kecerdasan Buatan (Jaringan Saraf Tiruan)

Peramalan curah hujan selain digunakam, untuk mengetahui kondisi
hujan ke depan untuk waktu tertentu, juga digune karruntuk monitoring iklim,
deteksi kekeringan, cuaca buruk (badai, 4., peringatai dan peramalan banjir
serta monitoring dan pengontrolan DagrariAliran Seigai (DAS).

Beberapa peneliti yano=akdn /neramaian ataupun monitoring banijir
menggunakan data curah< ujaissiengan teriebih dahulu melakukan peramalan
hujan. Watanabe, ct.al. (1009) melakukan peramalan ketinggian air pada
Sungai Saba dap Sungai Qnga, Jepang dengan menggunakan data curah
hujan. gizyary, ‘fazat AR (2011) melakukan peramalan curah hujan dan
mgnguunalsan hasil peramalannya sebagai masukan sebuah sistem yang
berbysis SCADA yang merupakan solusi untuk pencegahan banijir.

Berdasarkan kebutuhan dan pengolahan, data curah hujan

dikategorikan menjadi:

a. Curah hujan harian
b. Curah hujan bulanan

c. Curah hujan tahunan
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2. Analisis Regresi

Istilah regresi pertama kali diperkenalkan oleh Francis Galton (1886).
Analisis ini berkenaan dengan studi ketergantungan dari suatu variabel yang
disebut variabel tak bebas, pada satu atau lebih variabel, yaitu variabel yang
menerangkan dengan tujuan untuk memperkirakan ataupun meramlkan nilai-
nilai dari variabel tak bebas apabila nilai variabel yang menerafigkaa sudah
diketahui. Variabel yang menerangkan sering disebut vasialial benas.

Metode ini terbagi menjadi dua, yaitu metode regreyi linear sederhana

dan metode regresi linear berganda.

3. ARIMA (Auto Regressive Integuate W¥Mcving Average)

Tidak seperti model regrasi, (varig maaaY't dapat dijelaskan oleh k buah
regressor Xi, Xz, X3, ... 3, maael ARIMA memungkinkan Y: dijelaskan oleh
nilai Y sendiri di mata lalu ditambgai dengan stochastic error terims (Gujarati,
2003, p. 867"

ModenAr!MA dapat dibentuk dari dua buah model, yakni model AR(p)
(Adto Reguassive) dan model MA(q) (Moving Average). Model AR berbentuk
hubtagan antara variabel dependen Y dengan variabel dependen Y waktu
sebelumnya.

Model MA menunjukkan hubungan variabel dependen Y terhadap nilai-
nilai residual pada waktu sebelumnya secara berturutan. P menunjukkan orde
autoregressive, dan g menunjukkan notasi orde dari moving average. Proses

AR dan MA dapat dimodelkan sebagai berikut:
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(=)= C =)+ ( =)+ -+
= + + + + ot (6)
= + -+ @)

Persamaan (6) disebut model AR, persamaan (7) disebut model MA.
Gabungan keduanya disebut model ARMA. Contoh model ARIMA dapat dilihat
pada persamaan (10).

Rumus AR dan MA di atas mengasumsikan béthwa'glata mengikuti
proses yang stasioner. Jika data tidak stasioner, maka“perlu melakukan
differencing, menghasilkan ARIMA (p, d, q), dimiana menunjukkan orde
differencing sampai didapat data yang stasiorier. Mode!"ARIMA (p, d, q) dapat

dinyatakan dalam:

Q@ )x W= BN\(V) 8
D AEING ( )LLRY ) = =0 (1) 9)
/) =2> e (10)

MOae, ARIMA (p, d, q) tersebut merupakan univariate ARIMA, yang
besart) vesiabel dependen Y hanya dipengaruhi oleh pergerakan variabel
depunden Y pada waktu sebelumnya. Penelitian ini menggunakan multivariate
ARIMA, dikarenakan variabel dependen Y (harga saham masa depan) juga
dipengaruhi oleh banyak variabel independen (Xi) waktu sebelumnya. Model

multivariate ARIMA dapat dituliskan sebagai berikut:

= () (11)
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A = +Y —A ( )+— (12)
Dimana:
— ( _ — e — )*
(1 — O ) (13)
=(1- | ) N )(1— - ...) (14)

Persamaan di atas merupakan persamaan untuk muitivasate ARIMA.

4. ANN (Artificial Neural Network)

Meskipun model multivaricce “ARIMA { cukup fleksibel dalam
memodelkan sebagaian besar poiadini&'series, kekurangannya adalah bahwa
ARIMA mengasumsikan .fnodel syang “inier. Hal ini menyebabkan model
ARIMA tidak dapat henangkap pola-pola yang non-linier yang umum terdapat
pada time sgiles. Oleh karena itu, perlu dibuat suatu model yang dapat
menangidpEyocia-pola yang non-linier. Model tersebut adalah model ANN
(Ariigiarileyiral Network) .

Menurut Gershenson (2003) cara yang efisien untuk memecahkan
problem yang kompleks adalah memecahkan permasalahan tersebut ke
dalam elemen-elemen yang lebih kecil (divide and conquer). Model ANN dapat
melakukan kegiatan semacam ini.

Model ANN diinspirasi dari sistem saraf makhluk hidup. Saraf menerima

sinyal melalui sinapsis yang terletak di dendrit atau membran neuron adalah
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satu sel saraf. Ketika sinyal yang disampaikan cukup kuat (melampaui suatu
batas/threshold tertentu), neuron akan diaktivasi dan akan mentransmisikan
sinyal melalui akson, dan dapat mengaktivasi neuron yang lain. Ketika
sejumlah besar neuron memproses sinyal dalam waktu bersamaan, maka
makhluk hidup dapat memecahkan suatu masalah tertentu yang kompleks.
Untuk memecahkan permasalahan yang belum pernah dijumparydalam
hidupnya, makhluk hidup perlu belajar dari pengalaman-pengalcseannya di
masa lalu, untuk kemudian memutuskan solusi yang $¢pat.

Konsep yang sama dimodelkan oleh k&asep jaringan saraf tiruan
(Artificial Neural Network) menggunakan programomputer. Ketika sejumlah
besar artificial neuron memproses / a-ia ¢secara, ‘bersamaan, maka
permasalahan baik ekonomi, bisnis, atgupun permasalahan sehari-hari yang
kompleks dapat dipecahkangsgengas mudain,”Sama seperti saraf makhluk
hidup, artificial neuson™, perid mendapatkan training/pelatihan  untuk
memecahkan permiasalakan yang belum pernah ditemui. Memecahkan
masalah-masalak’yang belugadiketahui ini adalah konsep forecasting, dimana
artificiai neuran dilatih menggunakan data-data di masa lalu, untuk kemudian
dibake! urwdk memecahkan masalah-masalah di masa depan yang belum
pernaf diketahui sebelumya. Sejumlah besar artificial neuron disebut juga
artificial neural network. Konsep artificial neuron yang menjadi dasar ANN

dapat digambarkan seperti Gambar 21 berikut ini:
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Activation
Function

Gambar 21. Konsep artificial neuron (Gershenson, 2003}

Pada dasarnya, artificial neuron terdiri dari input/teperwsinapsis), yang
kemudian dimultiplikasi oleh weights (kekuatan sinyal) dan kemudian dihitung
oleh fungsi matematik yang dilambangkan dengensiungsi aktivasi. Jika hasil
perhitungan melampaui batas tertenti,. niaka hasi, “perhitungan akan
ditransmisikan melalui output ke neurgn yasy lain.

Semakin besar weights, (naka sermaxkin kuat sinyal input yang
dimasukkan ke dalam newion.\Dgngan mengatur besarnya weights, kita bisa
mendapatkan outptt yang diinginkan dengan menggunakan input tertentu.
Jika terdapaftsiatusan atau ribtan neuron, sulit menemukan perhitungan yang
tepat jil& enggunakan perhitungan manual. Oleh karena itu digunakan
aleGriomalyyvaing secara otomatis melakukan perhitungan weights ini agar
didapat weights yang dapat memetakan input menjadi output yang sesuai.
Proses perubahan weights secara otomatis inilah yang disebut
pelatihan/training pada artificial neural network.

Gambar 21 memperlihatkan proses perubahan weights yang
membandingkan antara input dengan target, sehingga didapatkan weights

yang sesuai.
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Gambar 22. Proses pelatihan ANN (Demuin, 2029)

Pada Gambar 22 terdapat abstraksi dariinzcral network yang pada
dasarnya dapat memiliki susunan aritificial neuron segerii pada Gambar 23

berikut:

M Output Layer
Output (V)

-
Weights (wl) Weights (w2)

Gambar 23. Detail ANN (Zhang, 2004a)

Pada Gambar 23 terlihat ANN selain mempunyai neuron, weights,

input, dan output, ANN juga mempunuyai hidden layer. Hidden layer berada
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di antara input dan output. Hidden layer dapat terdiri dari satu atau lebih

neuron. Model ANN bisa mempunyai satu atau lebih hidden layer.

5. Hidden Layer dan Neuron

Hidden layer berpengaruh terhadap kemampuan model ANN untuk
menggeneralisasi/aproksimasi suatu fungsi/pola. Penelitian, yafigscilakukan
oleh Iskandar (2010) menghasilkan informasi bahwa cykui, diparlukan satu
atau dua hidden layer saja untuk fungsi aproksimasi ini.

Jumlah neuron yang optimal pada Hiddenayar berpengaruh terhadap
keakuratan model ANN dalam mem-forecast suatu deret data. Jika jumlah
neuron terlalu banyak, maka mgode!'s cénderung’ akan tidak mampu
menggeneralisasi (menjadi overfifting), Ini berarimodel hanya berfungsi baik
hanya di ruang sampelnya,s.ia, dan apebila di-test menggunakan data yang
di luar sampel, maka model .ANN akan tidak dapat memprediksi dengan baik.
Jika jumlah nexron tered sedikti, maka yang terjadi adalah model akan tidak
dapat mempradiksi dengan-paik meskipun di-test menggunakan data yang

beradaWi daliim sampel.

6. Algoritma Back Propagation

Pada algoritma back propagation, vektor input dan vektor target
digunakan untuk melatih ANN sampai ANN dapat mengaproksimasi sebuah
deret data. Error selisih yang terjadi antara target dengan data yang

sebenarnya, dipropagasikan/ditransmisikan kembali ke dalam network melalui
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hidden layer menuju ke neuron input. Weights kemudian akan dihitung kembali
dan masing-masing neuron akan mentransmisikan kembali sinyal ke hidden
layer dan neuron output untuk kemudian akan dihitung kembali error/selisih
antara target dengan data sebenarnya. Proses ini diulang terus menerus
sampai error yang terjadi berada alam range yang ditentukan di awal.
Menurut Siang (2005), algoritma back propagation meliputi tiga fase.
Fase pertama adalah fase maju. Pola input dihitung maju mulaidariizput layer
hingga output layer menggunakan fungsi aktivasi varig, diteitukan. Fungsi
aktivasi akan dibahas di sub bab berikutnya. Fas¢edua adalah fase mundur.
Selisih antara output dengan target adalah error ‘Jang terjadi. Error tersebut
dipropagasikan mundur, mulai dari output Ic yeryhidderilayer, sampai ke input
layer. Fase ketiga adalah modifikasi Weights uatuk” menurunkan error yang

terjadi.

7. Fungsi Aktivasi

Funasigktivasi diguriakan untuk menentukan keluaran/output suatu
neuron.yPara’ neter fungsi aktivasi adalah kombinasi linier antara input dan
weio'its. Dalam back propagation, fungsi aktivasi yang dipakai harus
memenuhi beberapa syarat, yaitu kontinyu, terdiferensial dengan mudah, dan
merupakan fungsi yang tidak turun.

Menurut Buwana (2006), fungsi aktivasi pada ANN digunakan untuk
memformulasikan output dari setiap neuron. Pada ANN, terdapat tiga jenis

fungsi aktivasi, yakni fungsi aktivasi sigmoid logistic, sigmoid tangent, dan
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fungsi aktivasi linier. Fungsi aktivasi sigmoid logistic memetakan nilai input
antara 0 dan +1. Nilai yang ditransmisikan/diaktivasi ke neuron lain berada

pada jangkauan 0 dan +1. Grafik fungsi sigmoid logistic dapat dilihat pada

a
________________________ | L S
-
B A
: I‘ g
I_L_I
_“““““““““““““__1 ____________________ a = qusiq(n)

Gambar 24. Fungsi aktifasi sigriui ! logistic (Derauth, 2009)

Fungsi aktivasi sigmoi¢d=ang 2 menietakan nilai input antara +1 dan -
1. Nilai yang ditransmisike/diawtivasi ke neuron lain berada pada jangkauan
+1 dan -1. Grafik fuagsi altivasi Sigmoid tangent dapat dilihat pada Gambar

25.

Gambar 25. Fungsi aktivasi sigmoid tangent (Demuth, 2009)
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Fungsi aktivasi linier meneruskan nilai input ke neuron lain dengan
tanpa perubahan nilai aktivasi. Grafik fungsi aktivasi linier dapat dilihat pada

Gambar 26.

a = purelin(n)

Gambar 26. Fungsi aktivai<inier (Dentuih, 2009)

8. Preprocessing dan Postpsac€ss.ng

Pelatihan/traiging paca ANN dapat lebih efisien jika data input dan data
target dilakukan peniassGan teiiebih dahulu. Jika data input tidak dilakukan
pemrosesan/ditfansformasikan, ANN tidak dapat menghasilkan output yang
akurat®Mend :lsohn, 2007). Data input ditransformassikan ke dalam bentuk
yanogebih sederhana melalui proses preprocessing. Setelah data diproses
oleh ANN, outputnya dikembalikan kembali ke bentuk data semula melalui
proses postprocessing.

Proses preprocessing dan postprocessing yang dilakukan dalam
penelitian ini menggunakan transformasi minimum-maksimum, sehingga
setiap data input ditransformasikan menjadi dalam range -1 sampai dengan

+1. Menurut Iskandar (2010), pemetaan seperti inilah yang berdampak
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maksimum terhadap keakuratan hasil forecast model ANN. Algoritma

minumum-maksimum adalah sebagai berikut:

= + (15)

Y adalah nilai diantara -1 dan +1. ymax = +1, ymin = -1, dan xmax serta
xmin bergantung pada nilai maksimum dan minimum data inpuf#ya. \¥roses
transformasi balik ke data awal dilakukan dengan mengguriakan “wivers dari

persamaan di atas dengan mencari variabel X.

9. Training Pada Back Propagation

Algoritma Back Propagatiorni mémrunyail bermacam-macam jenis

training. Macam-macam training tegse 24t diaritaranya:

a. Gradient descent Bacl: Propagation
Pada jenis trainiag ini, ‘veighte dari ANN di-update berdasarkan gradient
negatif dai1 fungsi perubahan error-nya.

b. Gragientlesgent Back Propagation with momentum
Metoageini sama dengan gradient descent, hanya saja ditambahkan
rmamentum yang memungkinkan ANN merespon tidak hanya kepada local
gradient error-nya, tetapi juga trend yang baru saja terjadi pada perubahan
error-nya.

c. Conjugate gradient Back Propagation with Powell-Beale restarts
Conjugate gradient mencari arah penurunan yang paling curam dari

gradient penurunan error-nya. Terdapat cara yang lebih efisien untuk
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meningkatkan efisiensi training, yaitu dengan menerapkan reset functions.
Algoritma ini melakukan reset jika ditemui ortogonalitas yang kecil di antara
gradient error saat ini dengan gradient iterasi sebelumnya.

d. Scaled conjugate gradient Back Propagation
Setiap algoritma yang telah disebutkan sebelumnya memerlukan proses
pencarian gradient error terkecil pada tiap iterasi pelatibaniya. Ini
memerlukan waktu yang cukup lama, terlebih jika AN, yarg dilatih
mempunyai ukuran yang besar. Algoritma scaled gorisigate‘gradient dapat
meminimalkan waktu pencarian tersebut, {“imana mengkombinasikan
pendekatan trust-region seperti yang dilakukar<olen Algoritma Levenberg-
Marquardt.

e. BFGS quasi-newton Back Propagacan
Algoritma ini merupakans&'teinaif d&rivalgoritma conjugate gradient.
Algoritma ini konvesgei.lebiii'Cepat deripada algoritma conjugate gradient,
akan tetapi peraitungiinnya. iebih rumit dan membutuhkan kapasitas
memori yang/sesar.

f. Ley&nberg-Marquardt Back Propagation
Severtwhalnya metode quasi-newton, algoritma ini didesain untuk
m»ningkatkan kinerja training, tanpa perlu melakukan perhitungan turunan
kedua dari perubahan error-nya. Algoritma ini menggunakan pendekatan

(aproksimasi) untuk menghitung turunan kedua perubahan error-nya.

g. Batch training with weight and bias learning rules
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Algoritma ini melatih ANN menggunakan weight learning rules dengan
update secara batch. Weights di-update pada akhir setiap iterasi pelatihan
ANN.

h. Bayesian regulation Back Propagation
Algoritma training ini melakukan update weights sesuai dengan cara yang
dilakukan oleh proses optimisasi Levenberg-Marquardt. Algorigma ini
meminimalisasi kombinasi squared error dan weights “gluikemudian
menentukan kombinasinya yang sesuai untuk mé&righasilkan ANN yang
dapat menggeneralisasi dengan baik.

i. Gradient descent with adaptive learning. rate Biick Propagation
Algoritma ini melakukan update pzac: weight sestali dengan metode
gradient descent dengan adantive, learnina rate. Pada setiap iterasi
training, jika gradient errgiymiaparun JKe “arah target error, maka laju
pembelajaran (leasring rate) ditinokatkan. Jika gradient error tidak
menurun kearahtarget error.itieéka laju pembelajaran (learning rate) tidak
akan berlibabs

j. Gradient descent with momentum and adaptive learning rate Back
Pr¢pagutdon
Awgoritma ini melakukan update pada weight sesuai dengan metode
gradient descent dengan adaptive learning rate dikombinasikan dengan

momentum.

k. One-step secant Back Propagation
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Algoritma BFGS diatas membutuhkan perhitungan yang rumit dan
kapasitas memori yang besar dibandingkan algoritma conjugate gradient.
Algoritma ini menggunakan pendekatan (aproksimasi) secant sehingga
perhitungan rumit tersebut bisa lebih cepat dan tidak membutuhkan banyak
kapasitas memori. Algoritma ini tidak menyimpan seluruh matriks turunan
kedua perubahan errornya dengan mengasumsikan matriks turrinamnkedua
pada iterasi sebelumnya adalah matriks identitas. Keuntyngariava adalah
tidak diperlukan perhitungan matriks invers dalgiriyoenentuan gradient
errornya.

Resilient Back Propagation

Algoritma ini merupakan algoritrma “baek pretagation yang mana
perubahan membesar/mengecilaycay, weights. ditentukan oleh perubahan

tanda (sign) dari turunan peranasoerubainan error-nya.

. Sequential order inasel entaitrainitig Wwith learning functions

Algoritma ini man-upcate niiad tiap weights mengacu kepada fungsi

pembelaiaranfiearning berdasarkan urutan waktu dan urutan data input.

H. Variabel Data untuk Peramalan Curah Hujan

Seperti yang telah diuraikan pada bagian sebelumnya, parameter

penentu curah hujan merupakan variabel penting dalam peramalan curah

hujan yang akan dijelaskan pada bagian berikutnya.

1.

Intensitas Sinar Matahari
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Intensitas sinar matahari adalah banyaknya sinar matahari yang
mengenai suatu permukaan tertentu dalam suatu waktu. Parameter ini yang
paling mempengaruhi proses penguapan yang merupakan awal terjadinya
hujan.

Besarnya intensitas sinar matahari sangat dipengaruhi oleh posisi
daerah pada permukaan bumi, semakin mendekati khatulistivay maka
intensitas matahari yang diterima juga semakin besar, ;sahirgga dapat
dikatakan semakin besar posisi garis lintang maka ixiensitassinar matahari
juga semakin kecil.

Radiasi sinar matahari memiliki energi paras yang besar dan sangat
mempengaruhi proses penguapan. Proses perguapaciiri merupakan proses
awal dari terbentuknya hujan. Banvak penelitianang menghubungkan antara
intensitas sinar matahari ataugeRliazisinar iatahari dengan curah hujan pada
suatu tempat.

D. Medvigy, et.al. (2012) nienyelidiki variasi radiasi sinar matahari dan
variasi hujalt sejak tahun ‘19284 hingga 2002, dan menyimpulkan bahwa
kenaik&n vairasiradiasi matahari ini berhubungan dengan naiknya variasi
hidjan. Serwentara Juan Zhao, et.al (2004) melakukan pengujian hubungan
antar® aktivitas matahari dengan curah hujan tahunan di Beijing, China dan
memperoleh hasil adanya hubungan yang erat antara intensitas matahari
dengan curah hujan tahunan. Guo et.al. (1992) berkesimpulan bahwa banijir
besar (peningkatan curah hujan) akan terjadi pada tahun-tahun dimana
aktifitas matahari meningkat, karena meningkatnya energi dari matahari akan

menyebabkan tingginya fungsi thermo-mechanical atmosfir bumi. Pederson et
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al. (2001) menemukan bukti adanya pengaruh matahari terhadap curah hujan
tahunan dan rekonstruksi hidro-meteorologi lainnya di Northeastern Mongolia
yang berasal dari lingkaran pohon dari tahun 1651 — 1995.

Penelitian empiris mengenai hubungan intensitas/radiasi sinar matahari
terhadap curah hujan telah membuktikan kaitannya, kenaikan intensitas sinar

matahari akan menyebabkan kenaikan curah hujan pada suatu dasrai

2. Temperatur

Temperatur adalah keadaan panas atauydinginnya udara. Alat
untuk mengukur suhu udara atau derajay, panas dissbut thermometer.
Pengukuran dinyatakan dalam skalesGe 2ius/C), Reamiur (R), dan Fahrenheit
(F). Suhu udara tertinggi di mulasoyumi adale/ di daerah tropis (sekitar
ekuator) dan makin ke kutuk piakin dingir:

Faktor-faktorfyang rwempengaruhi tinggi rendahnya suhu udara

suatu daerah adalah:

a. Lamaspeayiaran matahari, makin lama matahari bersinar, semakin banyak
ganadyvar.g diterima bumi.

b. “Cudut datang sinar matahari, yaitu sudut yang dibentuk oleh permukaan
bumi dengan arah datangnya sinar matahari. Makin kecil sudut sinar
matahari, semakin sedikit panas yang diterima oleh bumi dibandingkan
sudut yang datangnya tegak lurus.

c. Keadaan permukaan bumi (daratan dan lautan).
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d. Banyak sedikitnya awan, ketebalan awan mempengaruhi panas yang
diterima bumi. Makin banyak atau makin tebal awan, semakin sedikit panas

yang diterima bumi.

Persebaran suhu atau temperatur udara dapat dibedakan menjadi dua,

yaitu persebaran horizontal dan vertikal yakni:

a. Persebaran suhu atau temperatur udara horizontal.
Suhu atau temperatur udara di permukaan bumi uptukthertggai tempat
tidak sama. Untuk mempermudah membandingkannycjymaka dibuat peta
isotherm. Isotherm yaitu garis khayal dalam eia yang menghubungkan
tempat-tempat yang mempunyai suhu atau temperatur udara rata-rata
sama. Persebaran horizontal secarsa‘idak teratu dipengaruhi oleh kondisi
lingkungannya.

b. Persebaran suhu atau terap€ratur udara.vertikal
Semakin naik s¢nu atautemperatur udara akan semakin turun. Secara
umum, setigp nalk™200 meter, suhu atau temperatur udara turun 0,5°C.
Ketentuarifi tergantung-pada letak dan ketinggian suatu tempat. Adanya
perairan, S seperti selat dan laut sangat besar peranannya pada
ngngendalian suhu atau temperatur, sehingga tidak terjadi perbedaan suhu

terendah dan suhu tertinggi yang sangat besar.

Hubungan antara temperatur dengan curah hujan telah banyak diteliti,
Bulshard. T.A, et,al. (1999) melakukan penelitian mengenai ketergantungan
presipitasi terhadap temperatur di Florence dan Livorno, Italia dan

menghasilkan suatu kesimpulan bahwa kenaikan temperatur akan
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mengakibatkan penurunan durasi hujan. Korelasi negatif antara hujan dan
temperatur permukaan juga ditemukan pada penelitian Trenberth, et.al (2005)
dan beberapa penelitian lainnya.

Banyak penelitian mengacu pada persamaan Clausius-Clapeyron
(Pers. 11.4) yang telah dijelaskan pada bagian awal, bahwa temperatur
mempengaruhi tekanan uap saturasi, yaitu tekanan saat pakewnudara
disaturasikan oleh uap air (proses kondensasi). Kenaikon “ternperatur
menyebabkan penurunan tekanan uap saturasig yang mengakibatkan

melambatnya proses kondensasi dan akhirnya nfaaurunkan curah hujan.

3. Kelembaban Udara

Di udara terdapat uap ail vapo perasal/dari penguapan samudera
(sumber yang utama). Sumoet lainnya (Berasal dari danau-danau, sungai-
sungai, tumbuh-tumbuhan. 'an sebagainya. Kelembaban udara (Humidity)
adalah banyatnya k&wdungen, uap air di atmosfir. Ada dua macam

kelembaban tiara:

a. #lerybakan udara absolut, ialah banyaknya uap air yang terdapat di udara
‘ada suatu tempat. Dinyatakan dengan banyaknya gram uap air dalam 1
m3 udara.

b. Kelembaban udara relatif, ialah perbandingan jumlah uap air dalam udara
(kelembaban absolut) dengan jumlah uap air maksimum yang dapat
dikandung oleh udara tersebut dalam suhu yang sama dan dinyatakan

dalam persen (%).
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Dalam proses hujan, kondisi saturasi antara udara dan uap air juga
dipengaruhi oleh kelembaban relatif (Relative Humidity). Kenaikan
kelembaban ini mengakibatkan kenaikan pada curah hujan. Penelitian Jones,
et.al (2010) menunjukkan hubungan antara presipitasi, temperatur dan
kelembaban relatif dan hasilnya mengindikasikan kelembaban menjadi salah

satu penggerak dominan terjadinya presipitasi ekstrim.

4. Tekanan Udara

Kepadatan udara tidak sepadat tanah daaseair. Namun udarapun
mempunyai berat dan tekanan. Besar atau, kecilnya tekanan udara, dapat
diukur dengan menggunakan baromety’. Crangertama yang mengukur
tekanan udara adalah Torri Q21" {1643). Alet/yang digunakannya adalah
barometer raksa. Tekanan, \ddrags menunjukkan tenaga yang bekerja untuk
menggerakkan magsa udaia setiapy satuan luas tertentu. Tekanan udara

semakin rendan apabr&semaiin tinggi dari permukaan laut. Satuan dalam
ukuran telsana’t udara adalah milibar. 1 mb = - mm tekanan ar raksa (t.a.r)

atag 90T, m' = 76 cm t.a.r = 1 atmosfer

Garis pada peta yang menghubungkan tempat-tempat yang sama
tekanan udaranya disebut isobar. Bidang isobar ialah bidang yang tiap-
tiap titiknya mempunyai tekanan udara sama. Jadi perbedaan suhu akan
menyebabkan perbedaan tekanan udara. Daerah yang banyak menerima
panas matahari, udaranya akan mengembang dan naik. Karena itu, daerah

tersebut bertekanan udara rendah.
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Hubungan antara curah hujan dan tekanan merupakan hubungan yang
berbanding terbalik. Ketika tekanan udara rendah maka curah hujan lebih
banyak terjadi dan ketika tekanan yang lebih tinggi maka sedikit hujan turun.
Ketika ada tekanan rendah di atmosfer, maka gelembung udara yang naik
selalu lebih panas dari udara disekitar. Udara panas akan naik secara
bertahap dan ketika naik, udara panas ini akan dingin namun_tidac akan
secepat udara sekitarnya. Dengan demikian udara ini akan tetgo ‘ghih panas
dari udara sekitar dan akan terus naik. Tekanan rengaryakan¥nenyebabkan
kondisi udara tidak stabil. Jika tanah dipanaskan it \aka udara akan naik. Udara
dingin akan menghasilkan kondensasi yang padx akhirnya akan mengarah
pada hujan.

Sebaliknya, jika kondisi di atmodfer berada pada tekanan tinggi, maka
gelembung udara yang naik sgiglutekih dirgiu-dibandingkan udara di sekitar.
Udara panas tidak akan virus Tiaik dagakan mendingin. Dengan demikian
akan dingin lebili, cepiit daricada udara disekitar. Tekanan tinggi
menyebabkdn kehidisi udargyvang stabil. Jika tanah dipanaskan maka udara
tidak altan ne'k sehingga uap air tidak dapat berkondensasi.

Hupwingan tekanan dan hujan yang diteliti Speer, at.al (2012)
mencapatkan hasil bahwa tekanan pada wilayah yang terletak pada Selatan
Inggris mendominasi pola curah hujan. Speer juga menemukan hubungan
tekanan-hujan merupakan hubungan yang sangat konsisten selama multi-
dekade, musiman, bulanan dan harian skala waktu serta menunjukkan bahwa
curah hujan Mediterania adalah fenomena kuat yang dipengaruhi oleh

perubahan skala besar tekanan. Studi Solot di Hawai menunjukkan korelasi
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antara hujan terhadap anomasi tekanan tertentu di belahan bumi utara (Riehl,

1954)

5.

Angin

Angin adalah udara yang bergerak. Ada tiga hal pering yang

menyangkut sifat angin yaitu:

a. Kekuatan Angin

b.

Menurut hukum Stevenson, kekuatan angin berbanamg lurus dengan
gradient barometriknya. Gradient baromatr., ialah angka yang
menunjukkan perbedaan tekanan udara aari dua isghar pada tiap jarak 15
meridian (111 km).

Arah Angin

Satuan yang digunakan’uifuk oesaraniarah angin disebut derajat (°). Satu
derajat untuk argn angin aari utara; 90 derajat untuk arah angin dari timur,
180 derajat untuk arah angin dari selatan dan 270 derajat untuk arah angin
dari bewat. ~zah angin menunjukkan dari mana datangnya angin dan bukan
‘eymanasangin itu bergerak. Menurut hukum Buys Ballot, udara bergerak
dari daerah yang bertekanan tinggi (maksimum) ke daerah bertekanan
rendah (minimum), di belahan bumi utara berbelok ke kanan sedangkan di
belahan bumi selatan berbelok ke kiri. Arah angin dipengaruhi oleh tiga
faktor yaitu: gradien barometrik, rotasi bumi, dan kekuatan yang menahan

(rintangan).
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Makin besar gradient barometrik, makin besar pula kekuatannya.
Angin yang besar kekuatannya makin sulit berbelok arah. Rotasi bumi,
dengan bentuk bumi yang bulat, menyebabkan pembelokan arah angin.
Pembelokan angin di ekuator sama dengan 0 (nol). Makin ke arah kutub
pembelokannya makin besar. Pembelokan angin yang mencapai 90°
sehingga sejajar dengan garis isobar disebut angin geotronik.%Hal ini
banyak terjadi di daerah beriklim sedang di atas samudera. ¥ekyawan yang
menahan dapat membelokan arah angin. Sebayad, conteh, pada saat
melalui gunung, angin akan berbelok ke arahturi, ke kanan atau ke atas.

. Kecepatan angin

Atmosfer ikut berotasi dengan bumis iv:alelul-melekul udara mempunyai
kecepatan gerak ke arah timur, sestgi dengan arah rotasi bumi. Kecepatan
gerak tersebut disebut keespatan liniew~“"Bentuk bumi yang bulat ini
menyebabkan kecazatcn linrer makin kecil jika makin dekat ke arah kutub.
Alat untuk menukur/kecenatan angin diukur dengan menggunakan
anemomg:ter,

Keuepatan Angin erat kaitannya dengan penguapan seperti yang
telih Giclaskan pada bagian Penguapan dan hubungan ini lebih jelas
teddentifikasi pada persamaan (1). Semakin besar kecepatan angin maka
laju penguapan juga semakin besar sehingga memperbesar curah hujan.

Raymond et.al. (2003) memaparkan dalam penelitiannya bahwa
semakin tinggi kecepatan angin maka akan semakin banyak penguapan
dan semakin banyak fluks panas latent dari lautan ke atmosfir. Kenaikan

angin permukaan rata-rata pada suatu daerah dan periode akan
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meningkatkan curah hujan seiring dengan peningkatan fluks panas latent
tersebut.

Back et.al (2005) melakukan kajian serupa, yaitu meneliti hubungan
antara kecepatan angin dan curah hujan pada daerah Pasifik dan
mendapatkan hubungan yang sangat kuat di antara keduanya. Semakin

besar kecepatan angin, maka semakin besar pula curah hujan vangierjadi.

6. Curah Hujan

Curah hujan merupakan jumlah air hujan ye ngyturun pada suatu daerah
dalam waktu tertentu. Curah hujan diukur daiam harian, bwtlanan, dan tahunan.
Hujan merupakan unsur iklim yano paing penting’ di Indonesia karena
keseragamannya sangat tinggi bak/fznurut waktl maupun tempat, sehingga
kajian tentang iklim lebih baivdk gliarahk@n'pada hujan. Hujan adalah salah
satu bentuk dari pregipitasi. presipitasi adalah sebuah proses jatuhnya butiran
air atau kristalses ke p&miiukaanbumi. Jumlah curah hujan dicatat dalam inci
atau milimetendl inci = 25,4°"mm). Curah hujan sebesar 1 mm artinya adalah
tingai awhujeh yang terukur setinggi 1 mm pada daerah seluas 1 m2. Tinggi
cup hujan diasumsikan sama disekitar tempat penakaran, luasan yang
tercakup oleh sebuah penakaran curah hujan tergantung pada homogenitas
daerahnya maupun kondisi cuaca lainnya.

Definisi hujan menurut standar internasional World Meteorological

Organization (WMO) adalah sebagai berikut:
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Tabel 2. Klasifikasi curah hujan menurut standar internasional (WMO)

Kriteria Hujan Intensitas Hujan
Sangat Ringan <5.0 mm
Ringan 5.0-20 mm
Sedang/Normal 20 -50 mm
Lebat 50 — 100 mm 4
Sangat Lebat > 100 mfii . _I

Pola curah hujan di wilayah Indonesia tdak same. idal tersebut karena
perbedaan letak geografis. Secara kinawlogis poia fiujan di Indonesia dapat

dibagi menjadi tiga pola yaitu:

a. Pola moonson, dicirikesy bewifat unimipdal yakni terdapat perbedaan yang
jelas antara peric de mu sim huian‘dan periode musim kemarau.

b. Pola hujah ecuatorial, yang wilayahnya memiliki distribusi hujan bulanan
bimgdal \Wucypuncak musim hujan) yang biasanya terjadi di bulan Maret
dap Owtgoer yaitu pada saat matahari berada dekat ekuator.

c. Fgla hujan lokal, dicirikan oleh bentuk pola hujan unimodal (satu puncak
hujan) yang wilayahnya memiliki distribusi hujan bulanan tetapi bentuknya

berlawanan dengan pola moonson.
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Gambar 27. Wilayah Indonesia berdasarkan pala hujan (istriana, 2009)

Data curah hujan masa lalu meru an sal atu variabel yang

2
penting untuk melakukan peramalan@pn, el ini bersama kelima
variabel lainnya (intensitas mata@mpe udara, kelembaban relatif,

tekanan udara dan kec nglr@erupakan parameter input pada
metode peramalan a unakan, dalam hal ini metode Artificial
Neural Netwaork, denga @(an diperoleh hasil peramalan curah hujan

harian 6

|. Kerangka Pikir Penelitian
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Previous Rain Gauge Data
Kelembaban

Tekanan Udara

Temperatur Permukaan Daratan

Gambar 28. Kerangka pikir penelitian
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BAB Il

METODE PENELITIAN

A. Pengumpulan Data

1. Jenis data

Data yang akan digunakan adalah data observayi harian dari enam
variabel cuaca di Kota Makassar. Data ini didapa rkan. melalui BMKG Wilayah
IV Makassar. Stasiun pengamatan yang dianbil aoalah Makassar Hasanuddin
yang terletak di kompleks Bandara Sultan’dasanuddin*dengan periode data
yaitu dari tahun 2001-2010. Data tihang digunakan untuk memprediksi
curah hujan merupakan data/das. Kbta Makassar dengan area ZOM 287 yang
memiliki karakteristikdiujan wertentu. $Sehingga perhitungan untuk memprediksi
curah hujan tersebut*hanya dapgat.digunakan di area ZOM 287. Pembagian
daerah di Suiawesi berdasatkan nomor ZOM dapat dilihat pada lampiran 2.

ari gata harian meteorologi BMKG dengan periode 2001-2010,
ag.femukan neberapa data yang kosong. Khususnya pada periode tahun 2001-
2003 ‘'yang disebabkan oleh perekaman data konvensional. Untuk itu data
preprocessing menjadi hal yang krusial agar sistem ini dapat mencapai
keakurasian yang diinginkan.

Selain itu pemilihan-pemilahan data serta pengklasifikasiannya ke
dalam waktu periode tertentu juga menjadi hal penting untuk mencapai sistem

prediksi yang akurat. Akan diperlukan proses normalisasi serta differencing
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untuk mengarahkan data menjadi stasioner, sekaligus juga diharapkan
mampu mengatasi permasalahan data missing di periode-periode awal.

Jika data periode 2001-2003 memberikan kontribusi negatif kepada
hasil prediksi, maka dimungkinkan untuk mengeliminasi periode tersebut dari
proses pelatihan sistem. Validasi sistem selanjutnya akan menggunakan radar
milik Teknik Lingkungan Sipil dan LAPAN yang berada di kamausiyUnhas
Tamalanrea. Hal ini memudahkan proses validasi selanjutnyaszkaieria akses
dan validasi dari data akan menjadi lebih mudah dangkacat.

Radar LAPAN selama setahun ini telaliydisetting dengan resolusi
sampling yang lebih tinggi yaitu pengambi'an dat< setiap 10 menit. Berbeda
dengan data BMKG yang disampling seuar 2 jam yang mana dari kumpulan
data ini kemudian di rata-ratakanssewaocal angka harian untuk diarsipkan.
Meskipun demikian, data das™mAFRAN beldrn tepresentatif untuk digunakan
karena jumlah daya vang diperoleh beliim cukup banyak. Selain itu dalam
proses instalasi bcayak /ierdanats tahapan kalibrasi ulang serta system
malfunctiond sehihgga secara praktis 4 bulan awal pengambilan data
dinyatakan iryvand. Oleh sebab itu dalam penelitian ini tetap menggunakan
data cari MKG sebagai data primer. Hal ini jugalah yang dapat menjadi
penjetasan dari kurang maksimalnya sistem prediksi yang ingin dicapai.

Kota Makassar termasuk dalam Region atau daerah A yang pola curah
hujannya berbentuk huruf U atau dikenal sebagai Pola Hujan Monsoon.
Daerah A ini memiliki perbedaan yang jelas antara periode musim hujan dan

periode musim kemarau kemudian dikelompokan dalam Zona Musim (ZOM)



68

dan memiliki tipe curah hujan yang bersifat unimodial (satu puncak musim
hujan, Des-Jan-Feb musim hujan, Jun-Jul-Agt musim kemarau).

Gambar di bawah ini memperlihatkan data curah hujan Kota Makassar
yang diperoleh dari BMKG. Data ini merupakan salah satu data latih untuk
memprediksi yang berupa grafik rata-rata curah hujan di Kota Makassar dan
nantinya akan digunakan untuk memprediksi curah hujan tahyfi 2002 dan
2010. Tampak bahwa model kurva berbentuk U dencaneourigak di bulan
Februari (musim hujan) tetapi lembah di bulan Juli-Septémber yang artinya

terjadi sedikit pergeseran waktu untuk musim kerasau (Juni-Agustus).

CURAH HUJAN RATA-2ALARMOTA MAKASSAR
TAHJIN 200¥%-2009

CUNAH HUJAN (mm)
a
a
Ve

Gambar 29. Grafik curah hujan rata-rata Kota Makassar tahun 2004-2009
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2. Teknik Pengambilan Data

Data yang akan dikumpulkan didasarkan pada variabel yang
mempengaruhi curah hujan, antara lain:
a. Curah hujan sebelumnya (mm/hr)

b. Temperatur udara (°C)

c. Intensitas penyinaran matahari (%) * ®\
d. Tekanan udara (mBar) K\

e. Kelembaban nisbi (%) &

f. Kecepatan dan arah angin (knot) v

Data dari berbagai variabel terse eroleh,@gan menggunakan
instrumentasi terkait variabel penga& ta y@ telah tersedia di dalam
dan luar ruang observasi d| e&é}nstrumentasn tersebut antara

lain:

a. Thermometer O

Secara ¥numsthermom erfungsi sebagai alat pengukur suhu.

Gambar 30. Termometer
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b. Thermograph
Berfungsi untuk mengukur suhu dan kelembaban udara secara otomatis.
Dengan menggunakan pias kertas sebagai hasil yang dilihat, kemudian di
bagian kertas tersebut terdapat pengukur suhu (bagian atas kertas ) dan
pengukur kelembaban (bagian bawah kertas). Dengan menggunakan
sensor, maka grafik perubahan suhu bisa diketahui, karena“sensor

.
tersebut sangat peka terhadap suhu sekitar dimana men muaian

bila suhu meningkat dan menyusut jika suhu rend&

c. Barometer
Secara umum barometer berfungsi unttix mengukur tekanan udara.

&P

)

Gambar 31. Barometer

d. Barograph
Berfungsi sebagai pengukur tekanan udara secara otomatis tercatat di

kertas.



Gambar 32. Baroiraph
e. Anemograph
Berfungsi sebagai alat pengukur @nﬁan @$ angin.

Gambar 33. Anemograph

f. Anemometer dan Penunjuk Arah Angin

Untuk mengukur kecepatan angin.
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Gambar 34. Anemometer dan penunjuk arah

g. Campbell Stokes

Untuk mencatat lama penymaran@ ()

@fb;@

Gambar 35. Campbell stokes

h. Penakar Hujan

Untuk mengukur curah hujan
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(a) i

Gambar 36. Penakar hujan (a) KOb tipe Hillman

3. Metode Analisis \@ C)
Data dari tiap varlabel@ana %@engan 2 cara yaitu:

a. Uji Korelasi
Data meteor an dla di BMKG sebelumnya dilakukan uji

korelasi ya na dat sebut terdiri atas 6 variabel dengan variasi
beberé ‘w@ ing. Hal ini ditujukan untuk memperoleh hasil prediksi yang lebih

rta waktu pemrosesan yang lebih singkat. Beberapa step yang akan
dilakukan untuk menentukan korelasi linier antara 2 variabel unsur

meteorology antara lain:

¢ Menentukan sampel yang representatif
e Menentukan persamaan regresi dari kedua variabel tersebut.

e Melakukan Uji linieritas regresi
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e Jika hasil regresi linier maka dilanjutkan dengan menghitung r.
e Uji p kemudian kategorikan dalam koefisien korelasi untuk melihat tingkat

korelasinya.

Jika unsur meteorology yang diuji memiliki korelasi kecil, maka sangat
dimungkinkan unsur tersebut akan dieleminasi dari pelatihan. Karena data dari
BMKG hanya menyediakan sampling harian, maka korelasi giu, asngan
lagging -1, 0 dan +1 hari. Dari semua parameter diatas akarindiuji terlebih
dahulu korelasinya terhadap prediksi curah hujan. Dari"“genelitian (Sanjaya
dkk, 2009) hanya menggunakan satu parame ey saja yaitu curah hujan
sebelumnya. Hasil yang diperoleh juga daiam bentuk kuantitatif yaitu curah
hujan prediksi (mm/hr). Penelitian yang {lilaxkukan akanyrnenguji metode untuk
menentukan teknik penelusuran’ tybeik baile” secara kuantitatif maupun

kualitatif dari semua model pfediksi.

b. Analisis trend

Analisié’ Kecenderungan, (tren) berdasarkan time series data variabel
rata-rataf imgksimum dan minimum serta maksimum dan minimum absolut
tabdifan.BAndlisis tren tersebut berdasarkan time series data yang nantinya
aka., dibandingkan dengan tren jumlah curah hujan harian selang periode

2004-2010 untuk membuktikan korelasi terbaik.



75

B. Metodologi

Penelitian yang dilakukan akan menghasilkan kebaharuan khususnya
di kota Makassar berkenaan dengan obyek, parameter maupun teknik
peramalan yang potensial untuk digunakan. Dalam penelitian ini akan diuji

beberapa dari _model eksisting dengan data paramater g RMKG

Makassar. Selain_itu_sebagai kebaharuan dari penelitiary, yaiig akan

diusulkan adalah pengujiuan potensi kombinasi dasi Support Vector

Machine dan Fuzzy Logic untuk menghasilkan, prediksi dengan angka

kualitatif.

Skenarionya adalah menggabung¢ka:i 2 rnode!prediksi, dimana Fasa 1
untuk memprediksi parameter pigteciglogy dlarian yang mana hasil ini
selanjutmya di proses pada fasa 2 t¥iuk meniprediksi curah hujan dalam nilai
kualitatif. Dari semuapencelitian yangsteiah dibahas pada bab I, semuanya
berorientasi kepadathasi' prediksi kuantitatif. Dalam usulan penelitian ini,
outcome yaig dinginkan adaiah angka kualitatif yang dapat digunakan untuk
kepentngan tntuk pengambilan keputusan seperti pada daerah aliran sungai,

pnepuanouka tutup bendungan dan lain-lain.
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{ Prediksi Curah Hujan }

\1

> £

{ ARIMA ’ { GA-NN l ANFIS \
ASTAR WAVELET-NN ey

San-FUZ N J

Gambar 37. Metode yang digunakan Ha'am penelitian

Pada penelitian sebelumnya menuiijpkken HyBMG memiliki unjuk kerja
terbaik dari 3 model prediksi lainnya. rglardibahas-juga bahwa JST (layer 2)
adalah model kecerdasan buatqn (vang cukeis-baik dalam menghadapi data
tidak stasioner. Dan tekniit Fu2ey cukupipaik untuk mentransformasikan dan
memetakan angka kuantite df ke kualitatif.

BerdaGarkan preliminaiy result dari penelitian awal yang telah dilakukan
mengo¥naken 8T dengan data BMKG Makassar (Indrabayu, 2011), sistem
JST Jangydibangun mengalami kesulitan prediksi karena ekstrimnya
perbydaan data pada tahun 2010 terhadap data tahun-tahun sebelumnya.
Pada tahun 2010 kota Makassar sangat dipengaruhi oleh ENSO sehingga
hampir sepanjang tahun mengalami hujan. Idenya adalah variasi data ini dapat
dilakukan smoothing dengan menggunakan wavelet atau SVM. Dimana data
masukan terlebih dahulu dilakukan transformasi wavelet/svm sebelum

menjadi masukan di JST/GA. Kesulitan pada pembuatan sistem adalah
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bagaimana mengkombinasikan ketiga metode ini yang berbeda secara

karakteristik.

| Pemilihan dan pemilahan data |
| Data Smoothing |
+

| Pelatihan Dan Pengujian variabel input |

| Penentuan dan Penguncian Paramater Sistem }

!

| wvalidasi Sistermn Prediksi Terhadap Data Aktual |

Keakurasian Opt TIDAK

Sistermn Prediksi

[RMSE/Persentase

D
rA
Analisa Metods whaik befserta
Optimalisasinyg
f*
D
§ St E“‘)
—

Gambar 3owizangkah-langkah penelitian secara umum

7

&. ARIMIA (Autoregressive Integrated Moving Average)

Metode ARIMA dapat digunakan untuk memprediksi curah hujan
dengan pendekatan statistik. Metode ini menjelaskan perancangan sistem
prediksi dengan analisis regresi berganda yang digunakan untuk memprediksi

cuaca keesokan harinya. Adapun alur ARIMA dapat dilihat pada gambar 39.
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1. Metode ARIMA

Teknik analisis data dengan metode ARIMA dilakukan karena
merupakan teknik untuk mencari pola yang paling cocok dari sekelompok data
(curve fitting), dengan demikian ARIMA memanfaatkan sepenuhnya data
masa lalu dan sekarang untuk melakukan peramalan jangka pefndek yang

akurat.

Data Meteorologi /

/)
_l_ -

Menganalisa ACF, /A\5F, dan(D;fference
~ /£

7 ApdKah i)

B data
YA

Menentukan ACF dan PACF

v

Menentukan Model ARIMA

v

Prediksi Meteorologi 2009/2010

Gambar 39. Flowchart prediksi dengan metode ARIMA

v
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ARIMA seringkali ditulis sebagai ARIMA (p, d, q) yang memiliki arti
bahwa p adalah orde koefisien autokorelasi, d adalah orde/jumlah diferensiasi
yang dilakukan (hanya digunakan apabila data bersifat non-stasioner) dan q
adalah orde dalam koefisien rata-rata bergerak (moving average).

Peramalan dengan menggunakan model ARIMA dapat dilakukan

dengan rumus:

Y, =7g+0,Y,; +0,Y, , +..+ 6nYl_p - A6, — 4,80, WA, el ‘ (16)
Keterangan:
B . Koefisien Regresi
Yy : Variabel dependen pada‘waxtu ¢
Y. ,.Y,_, :Variabellag
& : Residual term
e . .e - nilai g&pbelumava atau'residual

t-1+"Ct_p

2. Stasioreriias Data

Dawsyang tidak stasioner memiliki rata-rata dan varian yang tidak
konsaan sepanjang waktu. Dengan kata lain, secara ekstrim data stasioner
adalah data yang tidak mengalami kenaikan dan penurunan. Selanjutnya
regresi yang menggunakan data yang tidak stasioner biasanya mengarah
kepada regresi lancung. Permasalahan ini muncul diakibatkan oleh variabel
(dependen dan independen) runtun waktu terdapat tren yang kuat (dengan

pergerakan yang menurun maupun meningkat). Adanya tren akan
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menghasilkan nilai R? yang tinggi, tetapi keterkaitan antar variabel akan
rendah.

Model ARIMA mengasumsikan bahwa data masukan harus stasioner.
Apabila data masukan tidak stasioner perlu dilakukan penyesuaian untuk
menghasilkan data yang stasioner. Salah satu cara yang umum dipakai adalah
metode pembedaan (differencing). Metode ini dilakukan derngaw cara
mengurangi nilai data pada suatu periode dengan nilaindeias periode

sebelumnya.

3. Tahapan Metode ARIMA

Metode ARIMA menggunakaos p2iide <atan~iierative berfungsi dalam
mengidentifikasi suatu model yan{j paiing tepat ¢2ri berbagai model yang ada.
Model sementara yang telah {igililpdiuji laGihaengan data historis untuk melihat
apakah model semecntara jang terhentuk tersebut sudah memadai atau
belum. Models sudar™dianggar memadai apabila residual (selisin hasil
peramalan_ aafigan data Ttiistoris) terdistribusi secara acak, kecil dan
indenerigen fatu sama lain. Langkah-langkah penerapan metode ARIMA
seyafa berturut-turut adalah identifikasi model, estimasi parameter model,

diagnostic checking, dan peramalan (forecasting).

a. ldentifikasi model
Seperti yang dijelaskan sebelumnya bahwa model ARIMA hanya dapat
diterapkan untuk deret waktu yang stasioner. Oleh karena itu, pertama kali

yang harus dilakukan adalah menyelidiki apakah data yang digunakan sudah
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stasioner atau belum. Jika data tidak stasioner, yang perlu dilakukan adalah
memeriksa pada pembedaan beberapa data akan stasioner, yaitu
menentukan berapa nilai d. Proses ini dapat dilakukan dengan menggunakan
koefisien ACF (Auto Correlation Function), atau uji akar-akar unit (unit roots
test) dan derajat integrasi. Jika data sudah stasioner sehingga tidak dilakukan
pembedaan terhadap data runtun waktu maka d diberi nilai O.

Disamping menentukan d, pada tahap ini juga ditentukaritaelara jumlah
nilai lag residual (g) dan nilai lag dependen (p) yang ¢igagakarydalam model.
Alat utama yang digunakan untuk mengidentifik¢si g dan p adalah ACF dan
PACF (Partial Auto Correlation Funtion / Koefisiei:”Autokorelasi Parsial), dan

correlogram yang menunjukkan plot nila”AcF ¢an PACF terhadap lag.

b. Estimasi

Setelah menetapkan imader“semeritara dari hasil identifikasi, yaitu
menentukan nilai p, £ uan % langkaitberikutnya adalah melakukan estimasi
paramater autoregreasive‘dan_rtigving average yang tercakup dalam model.
Jika teridentiiikaGl proses AR inurni maka parameter dapat diestimasi dengan
mengGynakai: kuadrat terkecil (Least Square). Jika sebuah pola MA
dudepufikasi maka maximum likelihood atau estimasi kuadrat terkecil,
keduanya membutuhkan metode optimisasi non-linier, hal ini terjadi karena

adanya unsur moving average yang menyebabkan ketidak linieran parameter.

c. Diagnostic Checking
Setelah melakukan estimasi dan mendapatkan penduga paramater,

agar model sementara dapat digunakan untuk peramalan, perlu dilakukan uji



82

kelayakan terhadap model tersebut. Tahap ini disebut diagnostic checking,
dimana pada tahap ini diuji apakah spesifikasi model sudah benar atau belum.
d. Peramalan (forecasting)

Setelah model terbaik diperoleh, selanjutnya peramalan dapat
dilakukan. Dalam berbagai kasus, peramalan dengan metode ini lebih
dipercaya daripada peramalan yang dilakukan dengan model skGiometri
tradisional. Namun, hal ini tentu saja perlu dipelajari lebihagius,gieh para

peneliti yang tertarik menggunakan metode serupa.

Berdasarkan ciri yang dimilikinya, model ristun waktu seperti ini lebih
cocok untuk peramalan dengan jangkauari'zangat pendek, sementara model

struktural lebih cocok untuk peramalan ¢ergan jangkawan panjang.

4. Menentukan Hubungan Parameier Meweorologi Terhadap Curah Hujan

dengan Analisissxegresi Berganda

Untuk #nenentukan hghungan variable meteorologi terpilin terhadap
curah hijai, aipunakan analisis regresi berganda. Regresi Berganda adalah

bagi@a Gyri ahalisis multivariate.
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g

Menentukan persamaan curah hujan dengan analisis regresi berganda

¥

Prediksi curah hujan

!

TIDAK

Rmse <<=«

v

Prediksi curah hujan

Gambar 40. Flowchart dengan analisi< segresi berganda

Tujuan utama analisis regresi/oe gaitda agalah untuk menduga
besarnya koefisien regresi. Selaniginya, Koefisien regresi inilah yang akan
menunjukkan besarnya pengamnhinstubakl R€bas (independent variable/X)
terhadap peubah tak kabad, (dependentyvariable/Y).

Besarnya peiraarub peubatibebas (independent variable/X) terhadap

peubah tak {iebas (dependent variable/Y), dengan persamaan:

Y = B0 + B1X1 + B2X2 + B3X3... + BnXni + ¢i (a7)

Dimeana:

Y :Variabel Respon

X1 : Variabel bebas parameter 1
X2 :Variabel bebas parameter 2
Xn : Variabel bebas parameter n

B : Koefisien regresi
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D. ASTAR (Adaptive Splines Threshold Autoregression)

1. Prediksi Curah Hujan Dengan Metode Astar

Proses prediksi bertujuan untuk menentukan hasil akhir berupa curah
hujan dan nantinya akan dibandingkan dengan data aktual curah4qujan dari
BMKG. Proses tersebut dinilai baik apabila memiliki nilai etrorfya*s sangat
kecil dan dilanjutkan untuk memprediksi pada tahun beriltuti/a.

Model hasil prediksi curah hujan dengan metode ARTAR ini dilakukan
dalam bentuk nilai kuantitatif yaitu hasil prediksinya aerupa numerik. Model ini
dihitung secara manual melalui software Misrosoft Excel berdasarkan model
hujan (Y) terbaik yang diperoleh dariivn !ain lrasis fuigsi tiap harinya.

Proses prediksi dengan m¢tosp ASTAR dapat dilihat pada gambar 41.
Sumber data aktual BMKG cas tahun 2624-2008 di input kedalam software
SPSS 16 untuk meridapatken variaibelr prediktor, kemudian inputan tersebut
dimasukkan pada soiwgie MARS 2.0 untuk menentukan basis fungsi, titik
knot, nilai Gergialized Cross*Validation (GCV), dan koefisien-koefisien model

ASTAR¥ainny a yang mendukung.



85

| Pengolahan Data BMRMEG |

+

| Basis Fungsi (Yi terhadap Xn) |

MMenentukan maksimurm basis fungsi, maksimum
— - jurmilah interaksi, dan minimum jumlah pengamatan ———
di antara knot

¥

Proses fonword dan bockword sfepwise

GCW terkecil dari

sermna data?

Pendapatkan subregion, jumlah fungsi basis doy

titik knot-knnt herdasarkan fonanmd gdan hockueond

+

| Menduga koefisien |

v

| walidasi data aktual curah hujjyn 2009 dan OO0 |

s E et Ny
e
e _,_.—'—"'_'-._'_._'_
oy L

Gambar 4% Flowehart prediksi curah hujan metode ASTAR

2. BasigsWyngsi

Satu’ basis fungsi adalah jarak antar knot yang berurutan. Dalam
ASTAR, basis fungsi adalah satu set fungsi yang menggambarkan informasi
yang terdiri dari satu atau lebih peubah. Basis Fungsi menggambarkan hal-hal
yang memberikan kontribusi paling besar dalam hubungan peubah respon dan
peubah prediktor.

Pada model MARS dilakukan uji signifikansi basis fungsi yang meliputi

uji serentak dan uji individu. Uji signifikansi yang dilakukan secara bersamaan
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terhadap basis fungsi-basis fungsi yang terdapat dalam model MARS ini yang

bertujuan untuk mengetahui model MARS yang terpilih dan menunjukkan

hubungan yang tepat antara variabel prediktor dengan variabel respon.
Teknik analisis data dengan metode ASTAR dilakukan untuk mencari
model yang terbaik yang paling cocok dari sekelompok data. Dengan demikian

ASTAR memanfaatkan sepenuhnya data masa lalu dan sekarang, untuk

melakukan peramalan jangka pendek yang akurat.

Tahapan Penyusunan model ASTAR:

e Menentukan maksimum basis fungsi, maksaum jumlah interaksi, dan
minimum jumlah pengamatan atau okservas.diantara knot. Nilai basis
fungsi maksimum adalah 2 — 4 kali juini-.n variabelerediktor.

e Proses forward stepwise uptk Wmendapatkan jumlah basis fungsi
maksimum dengan krif€iin “wpemilihan— basis  fungsi. Proses ini
menggunakan progman MARKS 2.0s

e Proses backwarc,stepivise unaitik mendapatkan jumlah basis fungsi yang
dihasilka dasi forward siepwise dengan meminimumkan nilai Generalized
Crgiss Vaidaton (GCV) yang terkecil.

¢ Me.akuran pemilihan titik-titik knot-knot. Pemilihan  knot-knot
menggunakan algoritma forward dan backward. Dimana titik knot tersebut
merupakan titik dimana terjadi perubahan fungsi secara signifikan dan titik
yang mewakili semua banyaknya data.

e Menduga koefisien dari basis fungsi telah terpilih, yang merupakan tahap

prediksi variabel respon (Y) terhadap variabel prediktor (X).
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Kelinieran dalam peubah prediktor adalah masalah pokok dalam
pemodelan. Salah satu strategi pada MARS untuk mengatasi masalah ini
dengan mengurangi secara langsung peubah yang akan dimasukkan ke
dalam model. Hal ini akan mengurangi interaksi palsu yang diakibatkan oleh
kolinieritas dan akan membuat pendugaan yang lebih stabil. Pengurangan
peubah dapat disempurnakan dengan menambahkan nilai finalti pada*ack of-

fit dalam pemilihan knot yang dilakukan di algoritma tahap maj¢

3. Verifikasi dan Validasi Model

Verifikasi model digunakan untuk ‘aengetahui~kemampuan model
dalam menjelaskan keragaman data “gan! validasi”’model untuk melihat
kehandalan model tersebut dal{msperamalaric/Verifikasi model dilakukan
dengan menggunakan Aarialsiss koreizst, sedangkan validasi model
menggunakan RMS= (Roow,Mean “Squre Error) dan MAE (Mean Absolut
Error). Tetapi pada perfeiuan ikimenggunakan RMSE untuk membandingkan
keakuratan_pagdiksi curah hujan karena melihat system prediksi lainnya,
dimana’'!}MS - adalah sebuah estimator nilai yang diharapkan dari kuadrat
ermpsf Error yang ada menunjukkan seberapa besar perbedaan hasil aktual
dengan nilai prediksi, sedangkan MAE adalah rata-rata absolute dari

kesalahan normal tanpa menghitung tanda positif atau negatif.

E. GENETIC ALGORITHM-NEURAL NETWORK (GA-NN)
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Langkah-langkah penelitian dengan metode GA-NN selengkapnya

digambarkan pada gambar 42.

1. Pelatihan Dan Pengujian Jaringan Untuk Prediksi Variabel Input

Dengan Backpropagation

Pelatihan pada metode Neural Network-Backpropagatifingaeriujuan
agar jaringan bisa mengenali input yang diberikan#se®iai “arget yang
diinginkan. Proses pelatihan ini dilakukan berulang kali hiingaga mendapatkan
error terkecil atau hingga batas iterasi yang ditent ikas. Hasil yang didapatkan
dari proses pelatihan akan digunakan unwk proses Bengujian. Pengujian
jaringan bertujuan untuk melihat apa«ah gers 2ntasi-kesalahan jaringan dalam
memprediksi variabel input sudalf kel baik itu'data latih maupun data uji.

Langkah—langkah daasi groses’ pelatihan Neural Network Back
Propagation adalahebagal »erikut:

a. Memuat data setiap”variake! input dari tahun 2004-2009, dimana data
trainina_(aafa input) merupakan data tahun 2004-2008 dan data target
meraonaka’ data tahun 2009.

b.9\\/clakukan proses normalisasi data untuk mendapatkan interval data [0 1].

c. Membuat inisialisasi jaringan yang akan dilatih untuk prediksi data yang
akan datang.

d. Proses pelatihan jaringan dengan fungsi train. Proses pelatihan ini

dilakukan agar sistem Neural Network untuk mempelajari pola data dari
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tahun 2004-2008 hingga mendapatkan performansi dan persentasi
pencapaian target tahun 2009 yang terbaik.
e. Menghitung keluaran jaringan tahun 2009 dari hasil pelatihan data tahun

2004-2008.

A 4

Pengambilan Data !

v

Pelatihan dan Penguijian Jaringan untuk Prediksi\Va:.abel Input dengan

h 4

Validasi Curah Hujan denganf{Genetic Algarithm-Neural

QA o3

Prediksi Curah Huian aghaian Geﬁeti: Alaorithm-Neural

\ 4

Membandingl&n Hadil PrediksiSViV-GA, dengan NN-Fuzzy, dan

|

Analisa

\ 4

Gambar 42. Flowchart penelitian dengan metode GA-NN

Setelah melakukan proses pelatihan, proses pengujian akan dilakukan
untuk mendapatkan prediksi variabel input. Langkah-langkah dalam proses

pengujian Neural Network-Back Propagation adalah sebagai berikut:



90

a. Memuat data setiap variabel input dari tahun 2005-2009 sebagai data uji,
dimana jumlah tahun data latih sama dengan jumlah tahun data uji.

b. Melakukan proses normalisasi data untuk mendapatkan interval data [0-1].

c. Memasukkan data uji ke jaringan kemudian disimulasikan menggunakan
net hasil pelatihan setiap variabel input tahun 2009.

d. Menghitung keluaran jaringan sebagai hasil prediksi variabel _iapts tahun

2010.

2. Validasi Curah Hujan Dengan Genetic Algdaithm-Neural Network

| Pemrosesan Data fnout

s

| Pembangkitan Populasi oo o

*

| Evaluasi Sfnessdan Sigsm —l

+
Seleksi dengaph <l ette

«;‘ra.-:f_o N i
L Mutag i _j

TH

TIDAK

@ | Newural. Netwark
TIDAK

Gambar 43. Flowchart perancangan sistem Genetic Algorithm-Neural

Network.

a. Pemrosesan Data Input
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Langkah—-langkah dalam pemrosesan data input adalah sebagai

berikut:

1) Memuat data hasil pelatihan Neural Network setiap variable vyaitu

2)

3)

temperatur, kelembaban, dan kecepatan angin pada bulan yang sama di

tahun 2009 sebagai data input, sedangkan data target merupakan data

curah hujan pada bulan yang sama di tahun 2010.

Melakukan proses normalisasi data untuk mendapatkangirerialdata [O-

1].

Menentukan parameter-parameter Genetic /\'gorithm yang akan dipakai

serta komponen-komponen untuk penanganar./grafis, misalnya:

a) Ukuran populasi, yaitu banyaknya iriivicu (data) yang terdapat dalam

populasi. Pada penelitian dirakeiukuran nopulasi sebesar 200, artinya

dalam sebuah populasiterdanat 20Q(nRdividu.

b) Jumlah maksimsm ¢enerasi, yailwjumlah maksimum iterasi yang akan

dijalankan pada GCezanetic SAlgorithm. Pada penelitian ini, generasi
optiméim i adalah 22690 generasi sehingga pada generasi ke-2.000,
“diviay aengan nilai fitness paling tinggi secara otomatis akan menjadi
solt¥i dari permasalahan. Pembatasan ini untuk mengurangi waktu
pemrosesan.

Probabilitas crossover (Pc), probabilitas mutasi (Pm), kedua parameter
ini masing-masing menentukan besarnya kemungkinan individu untuk
melakukan operasi crossover, dan mutasi. Pada penelitian ini Pc=0,03
dan Pm =0,9. Nilai ini adalah nilai optimum yang diperoleh melalui

proses trial-error.
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b. Pembangkitan Populasi Awal

Populasi awal dibangkitkan dari sekumpulan bilangan biner acak
berdasarkan jumlah solusi yang diinginkan. Yang dimaksud solusi ialah bobot
dan bias paling optimal yang akan menghasilkan nilai Mean Saquare Error
(MSE) jaringan yang paling kecil. Populasi berisi sejumlah kropiGgoriyyang
panjangnya sama, dibangkitkan berdasarkan jumlah kramgsoiry, ¢an jumlah
gen. Ukuran populasi ditentukan berdasarkan banyakriga kromosom yang
diinginkan dalam satu populasi, sedangkar %iumlah gen ditentukan
berdasarkan jumlah solusi yang diinginkan“d!an teknik pengkodean yang akan
digunakan.

Pada penelitian ini, Genetig/Aiortim dipiakal untuk mencari nilai bobot
dan bias sebuah jaringan Feeu Fdrward “Neural Network (FFNN) dengan
jumlah neuron di hiddgen layer yang(Givakai sama dengan jumlah neuron di
input layer yaitu sebaavalktiga bliah dan satu neuron di output layer sehingga
jumlah variawelgnobot danbias) yang dibutuhkan adalah sebanyak (jumlah
masukyn+1)4 dimana pada penelitian ini jumlah input sebanyak parameter
uasuymeteorologi yang digunakan, sehingga jumlah variabel dalam sebuah
kromosom adalah sebanyak 16 buah gen, yaitu: sembilan buah bobot dan tiga
buah bias dari input layer ke hidden layer serta tiga buah bobot dan sebuah
bias dari hidden layer ke output layer.

Karena menggunakan binary encoding, maka setiap variabel akan
dikodekan dalam bentuk biner yang panjangnya berdasarkan jumlah bit yang

ditentukan. Misalnya dalam sebuah kromosom terdapat 16 buah variable (gen)
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sementara setiap variabel dikodekan dalam sepuluh bit, maka dalam sebuah
kromosom terdapat 160 buah gen dimana variable pertama direpresentasikan
oleh gen 1 sampai gen 10, variable kedua direpresentasikan oleh gen 11
sampai gen 20, dan seterusnya. Jika diinginkan agar dalam populasi terdapat
100 buah kromosom maka populasi akan berbentuk matrix berukuran 100 x

160.

c. Evaluasi Fitness dan Elitisme

Setiap individu dalam populasi akaiydievaiuasi dengan fungsi fitness
sehingga memiliki nilai fithess masing-ntasing yang merijadi ukuran seberapa
kuat individu tersebut untuk lolog™%e generasi perikutnya. Yang dimaksud
individu ialah kromosom yang isinvaielab<Giubah dari bilangan biner menjadi
bilangan real yang h€iada dalam iniecval yang ditentukan. Individu-individu
hasil decoding. terseiut 4kan_tievaluasi berdasarkan fungsi fitness untuk
mendapatkan, piai fitness+setiap individu. Pada penelitian ini fungsi fitness
yang Cigunakan ialah Mean Square Error (MSE), dengan demikian nilai
fitaesznya ialah 1/MSE.

Elitisme ialah proses pembuatan duplikat kromosom yang memiliki nilai
fitness tertinggi agar pada generasi berikutnya kromosom tersebut tidak hilang
tetapi menjadi kromosom dengan nilai fitness minimum yang akan dioptimasi

agar didapatkan kromosom yang nilai fithessnya lebih tinggi.

d. Seleksi dengan Roulette Whell
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Seleksi berfungsi untuk menentukan kromosom yang berhak
melakukan operasi genetik. Adapun metode seleksi yang digunakan adalah
Roulette Wheel dengan langkah-langkah sebagai berikut.

Pertama, dibuat interval nilai komulatif (dalam interval [0 1]) dari nilai
fitness setiap kromosom dibagi total nilai fithess dari semua kromosom.
Kromosom tersebut akan terpilih jika bilangan random yang dibarigkitkan
berada dalam interval akumulatifnya.

e. Operasi Crossover

Operasi crossover berupa proses pindah silang gen-gen antar
kromosom induk agar dihasilkan kromosCm anak. Pindah silang dilakukan
berdasarkan probabilitas crossover (pc): arunya pindan‘silang bisa dilakukan
hanya jika suatu bilangan randosiyarg’ dibangkitkan kurang dari pc yang
ditentukan, pada umumnya pt d:atuimengdekati 1.

Pertama, dibasiykitkea bilangafinaCak r bertipe real dalam range [0 1],
jika r < Pc maka krorimasosi-kroriié@som tersebut dapat melakukan crossover.

Pada“wesielitian iniy\enis crossover yang dipakai ialah one-point
crossGier. Situ titik potong dipilih secara random, kemudian bagian pertama

Gari orang wa 1 digabungkan dengan bagian kedua dari orang tua 2.

f. Operasi Mutasi

Operasi mutasi berupa proses perubahan gen dalam kromosom.
Kromosom yang berhak melakukan operasi ini tergantung pada probabilitas

mutasinya (Pm). Langkahnya adalah sebagai berikut:
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1) Membangkitkan bilangan acak r bertipe real dalam range [0 1].
2) Jika r<Pm, maka semua individu dalam populasi terpilih untuk melakukan

mutasi.

Pada penelitian ini, mutasi terjadi secara universal dalam kromosom,
gen-gen yang terpilih untuk melakukan mutasi diubah nilainya: 0 menjadi 1

dan sebaliknya 1 menjadi O.

g. Penentuan Suatu Kondisi Untuk Menghentikan‘Jaignnya Algoritma.

Algoritma dengan sendirinya akan berherd bila memenuhi kondisi
berikut:

e Apabila generasi telah mencapai, iuralan maksimiurn generasi yaitu 2.000
generasi, artinya pada genefasiyke-2.000%ndividu dengan nilai fitness
tertinggi akan terpilih secié rafotomatis/Senagai solusi yang dicari.

e Apabila hasil pretiiksi yaiig dihasiikan oleh sistem Genetic Algorithm masih
belum meprenuhiSwiteria (MSE>103), maka struktur FFNN (net) yang
dihasilkan‘aich Genetic Aigorithm selanjutnya dilatih menggunakan Neural
Network-Eack Propagation untuk mendapatkan hasil prediksi yang lebih

baik.

Proses pelatihan memiliki langkah-langkah yang sama pada proses
pelatihan variabel input yang telah dibahas sebelumya, tetapi dengan data
input dan target yang berbeda. Net yang diperoleh dari pelatihan selanjutnya
dimasukkan ke dalam jaringan sehingga dihasilkan output sistem yang

merupakan hasil prediksi. Hasil prediksi dengan metode Genetic Algorithm-
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Neural Network kemudian divalidasi dengan data curah hujan tahun 2009 dari
BMKG untuk mengetahui keakuratan sistem dan nilai Root Mean Square Error
(RMSE).

Struktur jaringan yang diperoleh dari proses pelatihan curah hujan
dengan metode Genetic Algorithm-Neural Network selanjutnya diuji untuk
mengetahui apakah stuktur jaringan tersebut dapat menghasilkan RM3E yang
juga minimum meskipun data input berubah. Proses pengtiiar,gilakukan
dengan langkah-langkah sebagai berikut:

1) Memuat data hasil pengujian setiap variakial input, yaitu: temperatur,
kelembaban, dan kecepatan angin (hasil prediksi setiap variabel input
tahun 2010).

2) Melakukan proses normalisasi_dateauntuk mengapatkan interval data [0
1].

3) Memasukkan datashacil pevigujiacsnke jaringan kemudian disimulasikan
menggunakan net hasi' pelatifiai curah hujan tahun 2009.

4) Menghit¥ag keluaran jasitigan sebagai hasil prediksi curah hujan tahun
2020 kenmindian divalidasi dengan data curah hujan tahun 2010 dari BMKG

uniuk rendapatkan nilai keakuratan dan nilai RMSE sistem.

F. Wavelet-NN
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Sebelum membuat prediksi hal pertama yang harus dilakukan adalah
membuat proses pelatihan, menentukan pola masukan dan target yang

diinginkan.

1. Proses Pelatihan Wavelet-Neural Network

Input data Efpisis /

Méewaroicy /

A ~
L Dentiposisi J
[ Jaringdn‘\Sdraf

N XN v
|_ R&konstruksi ( invers

v

Output data (curah hujan

v

Validasi Data Aktual Curah Hujan 2009

Tidak
RMSE

terkec

selesa

Gambar 44. Flowchart pelatihan Wavelet Neural Network
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Pelatihan pada metode back propagation bertujuan agar jaringan dapat
mengenali input yang diberikan sesuai target yang diinginkan. Proses
pelatihan ini dilakukan berulang kali hingga mendapatkan error terkecil atau
hingga batas iterasi yang ditentukan sehingga akan sesuai dengan data aktual

yang diinginkan (target).

2. Pengolahan Data Inputan

Data inputan parameter unsur klimatologi yexag diperoleh dari BMKG
terlebih dahulu digolongkan sesuai unsur Ix!imnya masing-masing. Sebagai
contoh, parameter angin dikelompoicaiddar tahun'2004 hingga 2009 agar
mempermudah dalam proses lo{dpta, sepervitu pula dalam pengolahan
parameter yang lainnya. Sete'a't ity data K2aibali dikelompokkan berdasarkan
bulannya dan diolak’ dalam wentuk ria-tile agar mempermudah dalam proses
penginputan hetode,*™Sehingga data satu bulan telah terdapat data
meteoroloai aadi tahun 2004-2009. Jadi, dalam setiap data per bulan terdapat
lima_da¥ unfur yaitu angin, tekanan udara, kelembaban, temperatur, dan
cuy! hujan dari tahun 2004-2009.

Dalam pembuatan program wavelet, langkah-langkah yang harus
dilakukan adalah sebagai berikut:

a. Memuat data input
Memasukkan data input yang telah diolah dan disimpan dalam bentuk m-

file.



99

b. Menentukan jenis transform wavelet, yang digunakan pada metode ini
adalah Discrete Wavelet Transform (DWT). Hal ini disebabkan data
inputan berupa diskrit.

c. Menentukan mother wavelet yaitu Daubechies, dimana Daubechies sangat

berguna dalam pengolahan data.

3. Neural Network

Hal pertama yang dilakukan adalah menentukan inpgtan dan targetnya.
Dalam proses pelatihan, input yang dimaksud acaiak data tahun 2004-2008
dan target yang diinginkan adalah curah hcian tahun 2Q09, dimana inputan
dari neural network ini merupakan hasil \:ziue ran dariwavelet.

Sebelum masuk ke dalaf) Mvpural Netwicrk, input dan target harus
ditranspose terlebih dahulu, yaitu mengulizh*kolom menjadi baris. Hal ini agar
neural network d#dpat mungenaliy, dan mempermudah dalam sistem
perhitungan jasngan.

Lanaka's-langkah daiam proses pelatihan neural network adalah
sebaganberikit:
a.\Wemuat data lima parameter (angin, tekanan udara, kelembaban,

temperatur, dan curah hujan) dari tahun 2004 - 2009 , dimana data training
px (data input dari wavelet) merupakan data tahun 2004-2008 dan data tx
(data target) merupakan data tahun 2009.

b. Melakukan proses normalisasi data untuk mendapatkan interval data [0 1]
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c. Membuat inisialisasi jaringan yang akan dilatih untuk prediksi data yang
akan datang.

d. Proses pelatihan jaringan dengan fungsi train. Proses pelatihan ini
dilakukan agar sistem neural network mempelajari pola data dari tahun
2004-2008 hingga mendapatkan performansi dan persentasi pencapaian
target tahun 2009 yang terbaik.

e. Memvalidasikan keluaran jaringan tahun 2009 dari hasil pewtilias dengan

data aktual curah hujan BMKG tahun 2009.

4. Proses Prediksi Wavelet-Neural Netw:ork

Proses prediksi dilakukan untylk riaenentukar- nasil akhir (prediksi ) dari
metode ini. Proses yang terjadi $ap.ghalnya-agrigan proses pada pelatihan
wavelet-neural network. Diraafiag inputeiyvtan target dimasukkan terlebih
dahulu ke dalam prgses wavelet (dekoinposisi) kemudian dilanjutkan dengan
proses neura® netweri selanjutnya dilakukan proses wavelet akhir
(rekonstruksi):

wang !'hembedakan proses prediksi dengan proses pelatihan adalah
dadnput dan target. Input yang digunakan adalah data dari tahun 2005-2009
dan yang menjadi target adalah curah hujan tahun 2010. Pada bagian proses
neural network, tidak ada lagi proses train karena neural network telah

mempelajari pola sebelumnya (pada proses pelatihan).
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G. ANFIS

Langkah pertama untuk memprediksi curah hujan dengan metode

ANFIS adalah membuat rancangan penelitian.

-

Pengambilan data

v
Pemilihan dan pemilaha 1—‘
7 _
Pelatihan dan pengujian variabel yput dengafWNeural
v /. ..

Perancangan ANFiZ\demgan Matlab 14

Vaiadsi vistem ANFIS

NMSE TIDAK

TERKECIL

YA

’7 Prediksi Unsur Meteorologi
v

Analisa

Gambar 45. Flowchart penelitian dengan metode ANFIS
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Setelah mendapatkan sistem yang mendapatkan hasil validasi yang
terbaik (mendekati 100 %) maka sistem tersebut yang berpotensi untuk
memprediksi curah hujan. Untuk dapat memprediksi curah hujan tahun 2009
dan 2010 diperlukan teknik neural network untuk memprediksi variable
checking input dari parameter meteorologi. Langkah-langkahnya dapat terlihat
pada gambar 45.

1. Pengolahan Data

Dalam penelitian ini, data yang digunakan dibaai ke dalam dua
kelompok, yaitu data training dan data checking. Data-data tersebut dibuat
dalam bentuk matriks. Pada proses percacangan pgrediksi curah hujan
menggunakan metode ANFIS, data #airixg ¢an datacaecking disusun dalam
bentuk matrik N x M, di mana Nfaga'ah jumlaribaris yang tergantung pada
panjang data, sedangkan M{agalgh jumiaikolom (M -1 kolom untuk vektor
input yang akan ditrgining das kolom“terakhir untuk vektor output). Selanjutnya
dilakukan prosgs norrniigisasi yaitu dengan membagi masing-masing variabel
input dan_ouufut dengan rilali variabel input dan output tertinggi selama
penaukygran. /' Normalisasi dilakukan untuk mengurangi fluktuasi dan

muaggnilangkan frekuensi tinggi.

2. Pengaturan Parameter Awal Pelatihan dan Pengujian ANFIS

a. Epoch

Epoch dapat diartikan sebagai tahap arah pembelajaran maju-mundur

yang terjadi dalam jaringan adaptif. Misal satu tahap arah pembelajaran



103

maju-mundur dinamakan satu epoch. Program pelatihan dijalankan

dengan epoch sesuai target error yang diinginkan.

b. Fungsi Keanggotaan

Fungsi keanggotaan Fuzzy input (premis) vyang dipilih secara
konvensional. Jenis fungsi keanggotaan pada penelitian ini adalah
gaussian sebagai variabel input karena bentuk gaussmf gesomuntuk
data-data alami seperti data cuaca.
c. Step Size

Step Size atau ukuran langkah. Pengaturan '5iep size adalah nilai 0.01.
Step size sendiri dapat memberikan<informasi langkah pelatihan dan
pengujian disetiap epoch. Bila ste) size “berubsan akan menunjukkan
perubahan kecepatan konvergensi dan identik dengan alur proses
pelatihan/pembelajaran fiedrning rate)s Secara pengamatan dapat

memberikan efek tevhadap perbaikan/parameter dan epoch.

3. Pelatiha dafi Pengujiai-Data Pada ANFIS

Fyadikii melalui pemrograman fungsi matlab pada dasarnya melakukan
pesdiah inisialisasi sistem Fuzzy-nya. Persamaan yang biasa digunakan
adalah GENFIS1, fungsi ini menghasilkan FIS tipe Sugeno dengan metode
grid partition. ANFIS Sugeno merupakan model terbaik untuk analisis numerik
dibanding model logika samar lainnya, karena dalam proses pembelajarannya
(training) didasarkan pada upaya memperkecil nilai kesalahan dari output-nya.

Adapun sintax selengkapnya adalah sebagai berikut:
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InputFismat=genfis1(TrainData, NumMfs, MfType)

TrainData, NumMFs dan MfType merupakan parameter yang dapat
diisi sesuai dengan keinginan, seperti data yang dilatih, jumlah fungsi
kenggotaannya (MFs) dan tipe Mfsnya. Fungsi GENFIS1 menghasilkan output
linear.

Fungsi ANFIS pada pemrograman ini menggurakan 4 glodritma
pembelajaran hybrid untuk mengidentifikasi parametér-pararnster fungsi
keanggotaan untuk satu keluaran FIS tipe Sugeno.

Validasi data yang telah dilakukan pelatihai aGiaeroleh dari pemanggilan
fungsi EVALFIS. Fungsi ini akan memperlihad<an performa perhitungan Fuzzy

inference.

4. Evaluasi Model ANFIS

Akhir pelatihncn dan penguijtari data yang telah mengalami beberapa
epoch proset selalu menuniuk«an ciri khas tanda-tanda bila pemrograman
selesaismelckuran langkah-langkah proses. Prediksi ANFIS dengan data
obGeryasigitan direprentasikan dalam bentuk grafik dan linguistik. Reprentasi
moayl-model tersebut dapat membantu analisis dan pengamatan untuk

mengambil asumsi kerja ANFIS.

5. Root Mean Square Error (RMSE)

Untuk mengevaluasi hasil percobaan dalam ANFIS ini digunakan

pengukuran kesalahan (error) peramalan atau prediksi. RMSE digunakan
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untuk mengevaluasi hasil prediksi ANFIS terhadap data observasi BMKG
untuk melihat seberapa akurat hasil prediksi ANFIS.

Mean Square Error (RMSE) berikut:

1N o
\/Nz(yt_yt)
RMSE=" ' )
ymax—ymin (18)

Dimana:

N :jumlah total data dan y merupakan nilai skalar da¥a individu

H. Fuzz

Untuk prediksi variabelinput &igunakanneural network. Data yang telah
dipilih dikelompokkas=meiiagunakanp~ietode Fuzzy cluster means agar di
dapatkan paramete., pre'nis awar pada sistem Fuzzy logic. Kemudian

dilakukan p&€:angangan sistetit Fuzzy logic menggunakan software Matlab

1 Pe ancangan Fuzzy Logic

Berikut adalah langkah-langkah  perancangan Fuzzy Logic

selengkapnya digambarkan pada flowchart berikut:
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| pemilinan dan pemilahan data |
¥
| Data Sroothing |
¥
| Pelatinan Dan Penzujian variabelinput |
*
| Penentuan dan Penguncian Paramater Sistem |<—‘

| walidasisistem Prediksi Terhadap Data aktual |

reakurasian Opt
Siztem Prediksi

[RMEESPersentass|
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Analisa Metode Tarb2 bersarta
Dptimalisasinya
Stop ‘_.-J

Gambar 46. Flowghiai: pasancangean sistem Fuzzy logic

2. Penentuan Space Data Dengain Metode Fuzzy Cluster Means

Pengolchan data pada penelitian ini dilakukan eksperimen dengan
berbagaisistem Fuzzy logic. Salah satu hal yang mempengaruhi sistem Fuzzy
logig” Ini adalah data masukan. Unsur cuaca (meteorologi) yang memiliki
korelasi terbesar yang akan digunakan sebagai masukan.

Pada penelitian ini pengelompokkan data menggunakan metode Fuzzy
cluster means dari tahun 2004-2008 untuk validasi tahun 2009 dan Fuzzy
cluster means dari tahun 2004-2009 untuk validasi tahun 2010. Variabel-

variabel yang dikelompokkan dengan Fuzzy cluster means yaitu temperatur,



107

kelembaban, dan kecepatan angin. Curah hujan tidak dikelompokkan dengan
Fuzzy cluster means karena sudah dikelompokkan menurut ketentuan BMKG.

Proses clustering berhenti ketika jumlah maksimum dari iterasi tercapai
atau ketika perbaikan fungsi tujuan antara dua iterasi berturut-turut kurang dari

jumlah minimum perbaikan ditentukan.

3. Fuzzifikasi

Fuzzifikasi adalah tahap pemetaan nilai masusan dan keluaran
kedalam bentuk himpunan Fuzzy. Data masukan hewspa himpunan crisp yang
akan diubah menjadi himpunan Fuzzy bardasarkan~range untuk setiap
variabel masukannya. Pada proses fyzz fisas. ini terGapat dua hal yang harus
diperhatikan yaitu nilai masukaji gzdn, Keluara/ serta fungsi keanggotaan
(membership function) yang'akam digungkan untuk menentukan nilai Fuzzy
dari data nilai crisy masuran danskeluaran. Pada proses fuzzifikasi ini
digunakan beptuk funge keanggotaan gaussian sebagai variabel masukan
karena gatissiat sesuai apawila digunakan untuk data-data alami seperti data
cuaca. Qisamnping itu juga dipilih fungsi gaussian karena mempunyai tingkat
kegkdrasian tinggi dalam membaca data dibandingkan fungsi lainnya. Proses
iterasi dilakukan pada tahap fuzzifikasi, yaitu dengan merubah nilai range dan
parameter yang digunakan untuk membangun fungsi keanggotaan, serta
dapat juga dengan merubah jenis fungsi keanggotaan yang digunakan. Pada
penelitan kali proses merubah nilai range dan parameter yang ada dari fungsi

keanggotaan dilakukan hingga mendapatkan sistem dengan tingkat presisi
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yang tinggi. Berikut adalah fungsi keanggotaan (Membership function) yang

digunakan pada sistem Fuzzy logic.

4. Rule base

Setelah dilakukan membership function, maka langkah <%erikutnya
yaitu membuat aturan (rule base). Rule base ini terdiri dari kunfowcp aturan
peramalan cuaca yang berbasis Fuzzy logic untuk menvgta®an kgndisi cuaca

yang terjadi.

Tabel 3. Basis aturan p.adiksi hujan

NG Temperatur | Kelembaban —||'_ — KTecepatan Angin (Va)
(T) (RK) Rg( 1 Sd Kg SKg
1 kd> | &N cr Cr Cr
2 Rd ¢ v Cr Cr Cr Cr
3 W9 S| AR [ AS [ HL | HhsL
4 ‘ Rd Cr Gl Cr Cr
5 94 w7 e Cr Cr Cr Cr
6 "I:g Cr Cr Cr Cr
7¢ '\ Rd Cr Cr Cr Cr
[ 33 79 Sd Cr Cr Cr Cr
89/ Tg S T=F: Cr

Penyusunan rule base ini berdasarkan pada sistem pakar yang ada,
seperti terlihat pada tabel 3. Cara membaca rule pada tabel pada kolom
berwarna biru “IF T is Rendah AND Rh is Rendah AND Va is Ringan Then

Cuaca Besok is Cerah”.
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Penyusunan rule base sangat berpengaruh pada presisi sistem, pada
tahap pengambilan keputusan ditentukan berdasarkan rancangan rule base.
Pada sistem perancangan prediksi hujan ini terdapat 36 rule. Proses iterasi
juga dapat dilakukan dengan merubah aturan-aturan yang ada pada rule base,
proses perubahan aturan-aturan dilakukan hingga mendapatkan sistem

dengan tingkat presisi yang tinggi.

5. Inferensi Fuzzy

Proses inferensi Fuzzy adalah proses peagambilan keputusan untuk
mendapatkan himpunan Fuzzy logic berdasarkan rancangan rule base. Nilai
masukan yang teramati diolah untuk ¢ igeniifikasi- aturan mana yang akan
digunakan. Teknik pengambilan (<egutusan vaiig digunakan adalah metode
Sugeno, karena metode inj Lassifat intuitiij\sehingga cocok untuk peramalan.
Selain itu, komputasi juga akan, efisien dan bekerja dengan baik untuk
pengoptimalapsiya. “P&da _svelode sugeno, dalam penerapannya
menggunakaiyéturan operasi AND hal ini dikarenakan semua aturan saling
berganwgng d'in mempengaruhi. Pada tahap pengambilan keputusan ini, nilai
mas¥kan yang berupa temperatur, kelembaban, kecepatan angin, dan
tekanan masih berupa himpunan crisp yang nantinya akan diubah menjadi
himpunan Fuzzy dengan fungsi keanggotaan yang berbeda-beda untuk setiap
variabel. Dengan mengacu pada rule base diperoleh keluaran nilai Fuzzy

berdasarkan besarnya nilai Fuzzy dari unsur meteorology yang digunakan.
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6. Defuzzifikasi

Defuzzifikasi adalah pengkonversian setiap hasil dari inference
sistem yang diekpresikan dalam bentuk Fuzzy set ke satu bilangan real.
Hasil konversi tersebut merupakan keluaran yang diambil oleh sistem Fuzzy
logic. Karena itu, pemilihan metode defuzzifikasi yang sesuai€uga turut
mempengaruhi sistem kendali Fuzzy logic dalam menghasilkanfrespon’yang

optimum.

7. Pengujian Sistem Prediksi dan Analisa

Pengujian dan analisa dilakiican ~untuk <rmengetahui apakah
perancangan prediksi cuaca telah sedyai“dengan‘tuyjuan yang ingin dicapai.
Data hasil sistem Fuzzy logic 2909 divalidasidengan data aktual tahun 2009
dari BMKG dan data hasi sisam Fuzzy.iogic 2010 divalidasi dengan data
aktual tahun 20107, Validasi sisteni Fuzzy logic dilakukan dengan cara
mencocokkadi hasil keluaran\Ggengan data aktual rata-rata per hari. Apabila
hasil kefuarap siatem sesuai dengan variabel linguistik data aktual, maka pada
hatt terseqd bernilai tepat. Begitu pula sebaliknya, apabila hasil keluaran
sistem tidak sama dengan variabel linguistik (kualitatif) data aktual maka pada

hari tersebut bernilai tidak tepat (error).
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I. Support Vector Machine — Fuzzy Logic (SVM-FL)

Usulan kebaharuan dalam disertasi ini adalah penggunaan SVM-FL
untuk prediksi kualitatif curah hujan berdasarkan data empiris meteorologi.
Pendekatan-pendekatan kuantitatif yang telah dibahas pada sub-bab
sebelumnya telah mendekati tahap state of the art baik dari sisisi®cendasan
buatan maupun pendekatan statistik.

Pendekatan kualitatif akan bermanfaat terutania jikg diinginkan prediksi
bukan dalam bentuk curah hujan (mm/hr) tetapi ¢ &'am suatu bentuk linguistic
atau rentang tertentu yang dapat digunakaitsebagai Decision Support System

(DSS) utamanya dalam keilmuan manaj:m<en sumberaaya air.

1. Proposed System

SVM memilki keharidalan ‘dalam memprediksi data univariate
berdasarkan gata empiris yang sama. Dimana Fuzzy Logic mempunyai
kapasitag=elalam mengkonversi dan memetakan data multivariate menjadi
uniyesiat®, Schingga ide dalam disertasi ini adalah membangkitkan data
preyiksi harian dari masing-masing parameter meteorology yang kemudian
akan dipetakan oleh Fuzzy Logic menjadi suatu keputuasan linguistik

besarnya curah hujan. Sistem yang diusulkan dapat terlihat pada gambar 47.
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Gambar 47. Kombinasi SVM dan Fuzzy Logic

Dalam proses Fuzzy logic dibutuhkan basis pengetahyan gary terdiri
dari basis data dan basis aturan. Basis data mendefinifitkan iimpunan Fuzzy
atas ruang-ruang masukan dan keluaran. Basig aturan berisi aturan (rule)

pengendalian proses.

RULE=RASH ‘

_IRTR ’ T\\

FUZZIFIKASI H"-UAZY INFERENCE B DEFUZZIFIKASI

Cambar 48. Posisi rule base pada alur Fuzzy logic

23 Urjuk Kerja Sistem

Unjuk kerja prediksi SVM-Fuzzy akan dibandingkan dengan dua teknik
prediksi kualitatif lainnya yaitu JST-Fuzzy dan ANFIS. Akan dibandingkan
presentase keberhasilan ketiga sistem dalam memprediksi rentang atau
cluster curah hujan. Selain itu akan dibandingkan tren hasil prediksi terhadap

data aktual bagi ketiga sistem.
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Gambar 49. Flowchart SVM-Fuzzy Logic
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Tahapan alur sistem SVM-Fuzzy logic yaitu:
Mengklasifikasi variabel (humidity, wind velocity, temperature, dan rainfall)
dengan menentukan garis/hyperplane sebagai pemisah berdasarkan
metode SVM yang melihat jarak antara hyperplane dengan pattern
terdekat dari variabel (support vector);
Data klasifikasi yang bersifat non-linear akan diubah menjadi lineaindalam
space baru oleh Fungsi Kernel untuk memudahkan penepttantaight dan
bias sebagai masukan untuk algoritma Fuzzy;
Input data dari system SVM akan dikelompoitan dengan menggunakan
metode Fuzzy Cluster Means.
Penentuan himpunan nilai masukari dan keluarats melalui membership
function dalam bentuk crisp bereascikan rule;base dari peramalan cuaca
untuk menyatakan kondisifyehgerjadi:
Fuzzifikasi berfung&runatk menguisaiv’data masukan crisp ke dalam bentuk
himpunan Fuzzy \deraiat kearniigotaan);
Fuzzy inferince/mekanmisme penalaran Fuzzy dipergunakan untuk
megolahivariabel-variabel masukan berdasarkan basis aturan (rule) ke
da’am suatu himpunan Fuzzy keluaran dengan derajat keanggotan yang
telah ditetapkan;
Defuzzifikasi atau FIS menggunakan model Sugeno, yaitu mengkonversi
himpunan Fuzzy keluaran ke bentuk bilangan crisp dengan metode
perhitungan rata-rata terbobot (weighted average);

Hasil akhir adalah prediksi hujan yang akan dihitung validitasnya.
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BAN IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Analisis Korelasi Variabel Input

Untuk mengukur kuat tidaknya hubungan antara variabeaputierhadap
variabel output yang diharapkan, maka pengujian kosClasi periing dilakukan.
Semakin kuat hubungan/korelasi antara varial'gl input terhadap variabel
output, maka hasil prediksi yang didapatkan akan'semakin akurat.

Telah dilakukan uji korelasi terhaday *ke<5 (enam) variabel input, yaitu
Temperatur, Kelembaban, Keceratan, Angin-, Iniensitas Sinar Matahari,
Tekanan Udara dan Curah Hujem, Sabelumrya“Hasil pengujian ini selanjutnya
digunakan dalam pemilihca varabel-variabel yang paling kuat korelasinya
atau yang memiliki “oefisizn koré€iasi yang paling mendekati nilai 1 atau -1,
sebagai varifibelihput untukibheberapa metode prediksi yang akan digunakan.

\orelasi ‘antara variabel input dan output disajikan dalam bentuk

kaefisi2n k¥relasi yang diberikan pada persamaan (19) berikut:

Correl(X. )= 2 EZHY=3)
V=0T =) 19)

Dimana x dan y merupakan sampel rata-rata dari deret 1 dan rata-rata deret

2. Berikut ini disajikan data hasil uji korelasi antara variabel-variabel input.
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Tabel dibawah ini menunjukkan hasil perhitungan korelasi kuadrat

antara variabel uji dengan curah hujan pada tahun 2004 - 2008 yang dihitung

secara manual dengan Ms excel.

Tabel 4. Hasil uji koefisien determinasi (r?) parameter tahun 2004-2008

KL

KA

IS TU ' 1)

CH 0.049

0.032

0.005 0.0174 [( 0-039

Dimana:
CH : curah hujan
KL : kelembaban udara
KA : kecepatan angin
IS :intensitas sinar matahay
TU :tekanan udara
TP :temperaturiuar rucngan

Berdagarkan tabel hasiu uji koefisien determinasi atau korelasi kuadrat

antara glariaaeryariabel yang mempengaruhi curah hujan, terlihat bahwa

vasanel yang memiliki koefisien tertinggi adalah kelembaban, temperatur, dan

kecepatan angin, dengan nilai masing-masing 0.049, 0.039, dan 0.032. Jika

nilai tersebut dikonversi menjadi koefisien korelasi maka nilainya menjadi

0.221, 0.198, dan 0.179 yang artinya ketiga variabel tersebut telah memenuhi

kriteria korelasi antara 2 variabel (0.2) seperti yang ditunjukkan pada tabel 5.

Tabel 5. Koefisien korelasi antara 2 variabel

Koefisien korelasi

Tingkat korelasi
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p=1 korelasi positif sempurna
0,80<p<1 korelasi tinggi sekali
0,60<p<0,80 korelasi tinggi
0,40<p<0,60 korelasi sedang
0,20p<0,40 Korelasi rendah
0,00<p<0,20 korelasi rendah sekali B
p=0 tidak mempunyai korelasi liniss
=-1 korelasi negatif sempufqa /|
-1<p<-0,80 korelasi negatif #iggi sgkali
-0,80 < p <-0,60 korelasi negatif tinggi
-0,60 < p <-0,40 korelasi hegatif sedang
-0,40 < p<-0,20 koixlasi negative rendah
-0,20<p<0 koreicsi negatif rendah sekali
Makin jauh p dari O “lioreiasi akan.semakin tinggi

Dari uji simulasi jugaraiémi’kan bakiwa dengan hanya memasukkan ke
tiga parameter mete orology kelemhaban, temperatur, dan angin maka tingkat
prediksi dapatineningkat . Data yang digunakan adalah data tahun 2004-201
0, dengam=sincian:

e _Batatahuyn 2004-2008 digunakan untuk meramalkan Curah Hujan tahun

70U009.

e Data tahun 2004-2009 digunakan untuk meramalkan Curah Hujan tahun

2010.

B. Distribusi Data Curah Hujan Berdasarkan Rekayasa

Hidrologi
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Dalam penerapan keilmuan Teknik sipil dikenal ilmu rekayasa hidrologi
yang dapat menghitung prediksi tingginya curah hujan di masa datang yang
disebut analisis hujan rencana berdasarkan tahun ulang. Salah satu teknik
dalam menganalisis hujan rencana yaitu dengan metode Gumble. Berikut
akan dilakukan perhitungan analisis hujan rencana dengan merggynakan
data curah hujan tahun 2004-2008 kemudian distribusi frekugiigi cyrah hujan

tersebut akan diuji kesesuaiannya dengan metode Chi Sguare:

Tabel 6. Perhitungan kuadrat data .inggi hujan

TAHUN X L) X2 {mm)

2004 1% 19321

2005 b (108 o7 11664

200 L 1289” | 19321

- (2007 429 16641
| N V157 24649
r 672 91596

Xdratarata'=— =——=1344

(X rata-rata)? = (134.4)%> = 18063.36

X2rata-rata = — = ——=18319.2

oX = X?rata-rata- (X rata-rata)? = v18319.2 — 18063.36 = 15.995

Berdasarkan tabel untuk tahun ulang pada metode Gumble untuk n = 5

diperoleh:
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Y =0.2935 oY = 0.862
~=—=——=-1856
b=X--Y=128.95

sehingga

X=1856Y + 128.95 2\
‘
Jadi untuk tahun ulang t maka subtitusi Y saat t un kﬁ& abel untuk
tahun ulang pada metode Gumble. Hasil perhitungan cur ujan untuk tahun

ulang dapat dilihat pada grafik di bawah ini. V

GRAFIK CURA@NC&A

250

g 200 ﬁﬁ :
Z 150 - RN

< &\'

2 .

T 100 -

<<

=

U -

20 40 60 80 100 120
TAHUN ULANG

Gambar 50. Grafik curah hujan tinggi pada periode ulang
Metode gumble untuk menghitung curah hujan 2004-2008 pada tahun

ulang menghasilkan persamaan:

X=18.56Y +128.95
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Akan tetapi persamaan tersebut harus diuji terlebih dahulu distribusi
frekuensinya untuk melihat kesesuaian dengan metode Chi Square. Tabel di
bawah ini memperlihatkan perhitungan variabel yang digunakan dalam

metode Chi Square.

Tabel 7. Variabel dalam perhitungan distribusi frekuensi metode ChiSquare

RUMUS KETERANGAN | o \HASIL
k=1+3.3221log n n =5 tahun : K=4
dk=k-R-1 R gumbel =1 dk =2
Ef=n/k Ef=1.25
Dx = (Xmax - Xmin) / (k - 1) | Xmax = 157, Xmiia -,108 Dx =16.33
Xawal = Xmin - (0.5x16.33) Xawal = 99.835
a=0.05R=2 Al | X?=5.991

Berdasarkan tabel di atas _makg diperoleh, tabel distribusi frekuensi

curah hujan sebagai berikut:

Tabel 8. Distribisi frektansi curah*hujan dengan metode Chi Square

NILAI BATASAN Qi Ef (Of-EfN?2 | ((Of-Ef)*2)/Ef
99.8354.4>146.165 1 1.25 0.0625 0.05
116 #695X=132.495 1 1.25 0.0625 0.05
| 131,495<)>148.825 2 1.25 0.5625 0.45
143.8054X>165.155 il 1.25 0.0625 0.05
N 3 0.6

Terlihat bahwa hasil distribusi 0.6 < 5.991, sehingga dapat dikatakan
bahwa metode Gumble yang digunakan tersebut memenuhi kriteria.

C. Hasil Prediksi Curah Hujan Tahunan Metode Kuantitatif

1. ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)
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Pada metode ini, langkah pertama yang dilakukan adalah mendapatkan
data yang stasioner untuk memperoleh hasil prediksi yang akurat. Setelah
data sudah stasioner maka selanjutnya akan dicoba untuk mengidentifikasi
model ARIMA (p, d, q).

Untuk menentukan orde (d) pada ARIMA, maka dibutuhkan hasil
pembeda (difference) pertama untuk salah satu variabel input yang.diganakan.

Data yang digunakan untuk proses pembeda adalahyaasi takun 2004
sampai dengan 2008 untuk mendapatkan persamazigodeARIMA tahun
2009.

Contoh proses pembeda pertama hulan fzoruari dapat terlihat pada
tabel 6. Variasi pembeda mulai dari -25,5a1ipa’ dengan 26. Diharapkan hasil

ini telah menunjukkan pembeda pestarisa mencapai distribusi normal.

Tabel berikut menyqjikan*nasil \difference pertama dari data
kelembaban bulan Fauruaritahun 2004, sampai tahun 2008. Selanjutnya akan

ditentukan kembali niiri-niai koeifisien autokorelasi dan dari data tersebut.

Tabel 9. Difference pertama kelembaban bulan Februari tahun 2004-2008

T T T T T
Bulan / o Bulan / 5 Bulan / o Bulan / 5 Bulan / o
tahun g tahun g tahun g tahun g tahun g
[ (O] [ (O] [
o a o a o
1/2004 4 1/2005 -4 1/2006 5 1/2007 6 1/2008 -1
2/2004 3 2/2005 -4 2/2006 -3 2/2007 -3 2/2008 15
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3/2004 | 3 | 3/2005 | -1 | 3/2006 | -1 | 3/2007 | -2 | 3/2008 | -4
4/2004 | 1 | 4/2005 | 1 | 4/2006 | -3 | 4/2007 | -2 | 4/2008 | 1
5/2004 | 0 | 5/2005 | -7 | 5/2006 | 3 | 5/2007 | 6 | 5/2008 | -4
6/2004 | 0 | 6/2005 | -2 | 6/2006 | 2 | 6/2007 | -7 | 6/2008 | -4
7/2004 | 0 | 7/2005 | 6 | 7/2006 | -2 | 7/2007 | o | 7/2008 | 5
8/2004 | 2 | 8/2005 | -2 | 8/2006 | 4 | 8/2007 | -6 | 8/2008 | -1
9/2004 | -5 | 9/2005 | 1 | 9/2006 | -7 | 9/2007 | o | 9/2008 | -4
10/2041 | -3 | 10/2005 | 12 | 10/2006 | -4 | 10/2007 | 5 | 102081 | 8
11/2004 | 1 | 112/2005 | -7 | 11/2006 | 4 | 11/2007 | -6 | 11/28a8 | 1
12/2004 | 8 | 12/2005 | -1 [ 12/2006 | -4 | 12/2007 | -3 | £2/2005 [ -10
13/2004 | -1 | 13/2005 | 1 [ 13/2006 | -4 | 13/2007 | 5 52008 | 9
14/2004 | 1 | 14/2005 | 3 | 14/2006 | 2 | 14/2002 | 18! 14/2008 | -1
15/2004 | 0 | 15/2005 | -5 [ 15/2006 | 0 | 15/2007 (%19 | 15/2008 | -7
16/2004 | -1 | 16/2005 | 1 | 16/2006 | 9 | 5/2007 | 26 | 16/2008 | 8
17/2004 | -2 [ 17/2005 | -1 | 17/2006 | 2 | 17/2707 | -8 | 17/2008 | -7
18/2004 | 0 | 18/2005 | -8 | 18/2006 |40 | 1£/2007 | -1 | 18/2008 | -1
19/2004 | 1 [ 19/2005 | 3 | 19/2006 1.5 % 19/20Q7.*-1 | 19/2008 | -3
20/2004 | 1 | 20/2005 | 1 | 20720061707 | 20/2007 | 7 | 20/2008 | 5
21/2004 | 1 [ 21/2005 | -1 | 212008 | =3 [ 21/2007 | 1 | 21/2008 | 9
22/2004 | -25 | 22/2005 | 5 | 22/Z008 | 0(].22/2007 | -3 | 22/2008 | -16
23/2004 | 25 [ 23/2005 | 0/ 23/2606 '8~ | 23/2007 | -7 | 23/2008 | -3
24/2004 | 0 | 24/2005 4 “.24/2006\“-6 | 24/2007 | 4 | 24/2008 | 13
25/2004 | 0 | 25/2005 | -0 | 25/2806 | -9 | 25/2007 | 11 | 25/2008 | -2
26/2004 | 1 | 26/2205 [/'5 | 26/2006 | -1 | 26/2007 | -10 | 26/2008 | -5
27/2004 | -2/, 27/2005 | 4-1.27/2006 | 16 | 27/2007 | 6 | 27/2008 | 4
28/2004 | -1n[28/2005 | =2 | 28/2006 | -4 | 28/2007 | -9 | 28/2008 | -2
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Autocorrelation Function for diff 1 kelembaban
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 51. Grafik koefisien autokorelasi pembeda pértameakelembaban.

Gambar diatas adalah grafik beserta nilai-ni.#i koefisien Autokorelasi
dari data tersebut, diamana ACF akan meneatukan AR gada metode ARIMA.
Sebagai pelengkap nilai koefisien‘iwe.isier autekorelasi, maka dilakukan
perhitungan koefisien autokoreldsi/massial. Berikut adalah grafik koefisien
autokorelasi parsial beserta Qiai-fillai dari<oefisien autokorelasi parsial dari

data pembeda perta' na.

Partial Autocorrelation Function for diff 1 kelembaban
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Gambar 52. Koefisien parsial autokorelasi pembeda pertama kelembaban.
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Gambar diatas adalah grafik beserta nilai-nilai koefisien Parsial
Autokorelasi dari data tersebut, diamana PACF akan menentukan MA pada
metode ARIMA.

Dari grafik autokorelasi diff 1 dapat dilihat bahwa nilai-nilai koefisien
autokorelasi yang tidak signifikan dgn rk sebanyak 4 lag, maka estimasi orde
dari proses autoregressive adalah satu atau AR(3).

Untuk proses MA (moving average) terlihat bahwa njlanailai/koefisien
autokorelasi parsial mengalami penurunan secara elXspanensial menuju nol
dan terdapat 3 koefisien autokorelasi yang tidak {anifikan, sehingga estimasi
orde MA yaitu satu atau MA(5) dapat diterima. Urtuk sementara model yang
dapat diidentifikasi adalah ARIMA (3, 0,,0). Karzna daw yang dipakai adalah
data hasil difference 1 maka modektersebut meniagir ARIMA(3, 1, 5).

Diperoleh model ARIM/92agai bedkut

ARIMA (3, 1, 5)

(1-B)(1-¢,B\,B% S ¢,B%}

20, + (1 — fgd\Y,B? - 6,5 — 6,B* — 8,8%)e, (20)
Lig
DVeresle 1 ARQ) MA(S)
[1-¢.B—¢;B ¢, 8° — B+ ¢, B + ¢, B° + ¢, B°]1;

) (21)

y =t @V - ot oV — @0V ot palep - gale (22)
‘ +0y— B8y — BrEp o — Ba8 g HO,5 s —Bs5r st &
V,_, + 0.5777¥,_, — 0.5777Y,_, +0.0083Y,_, — 0.0983,_, + 0.7055¥,_, —
0.7055Y,_, + 0.01704 — 0.0578z,_, — 0.3620s,_, — 0.8652,_, + 0.34565,_, — (23)

U.D‘I‘Elb’r_g_ + Ef



Persamaan diatas adalah model dari ARIMA (3,1,5).
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Tabel 10. Hasil prediksi kelembaban bulan Februari Tahun 2009 dan 2010

TAHUN 2009 TAHUN 2010
TGL Real Prediksi Real Prediksi
Februari Februari Februari Februa::

1 97 92.213 91 93.032, N

2 97 88.088 97 68.627

3 100 90.477 95 G290 |
4 96 92.349 92 94,93
5 91 88.16 85 | %.89.177
6 86 92.1 < 93.83
7 86 91.575 o N 90.682
8 83 88.553 |\ 84 90.119
9 82 93.148 . .86 94.054
10 92 00482 \€|.J 8 ™~ 89.633
11 97 80138\ TN 91.421
12 08 93545 188 93.617
13 88 39375 ol 85 89.071
14 100 N 06981 90 92.761
15 7 1% 03254 91 92.644
16 £x 88122 94 89.159
17 85 192.035 82 93.805
[ 18 86 7 92.393 86 91.399
7 19 88 88.681 88 89.892
L %0 81 93.145 91 94.295
21 87 91.202 91 90.219
[ 22 96 89.285 89 91.095
23 86 93.75 88 94.114
24 95 90.006 83 89.427
25 95 90.396 84 92.474
26 99 93.707 89 93.323
27 92 89.132 83 89.244
28 84 91.742 84 93.685
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Untuk menentukan hubungan kelembaban, temperatur, dan angin

terhadap curah hujan, digunakan analisis regresi berganda.

Tabel 11. Prediksi temperatur, kelembaban, angin 1 Februari 2009

Prediksi Prediksi o
Prediksi
Temperatur Kelembaban Angin (knat)
(°C) (%) 9
26.6774 92.213 21.2563

Setelah mencari hubungan temperatur, Kalembaban, angin terhadap

curah hujan dengan software minitab, maka akan trbentuk suatu persamaan:

Curah hujan = 1055 — 2.72 kelembabar. —32.4 tempieatur + 3.53 angin
=14.867619

Jadi prediksi hujan 1 Februar 2609 adalah, 14.867619 mm.

Pada tabel 9. memperlinatkan hasil prediksi curah hujan menggunakan
metode ARIMA untuk Bulansianuari 2009 dan 2010. Sementara Gambar
selanjutayasmemperlinatkan grafik perbandingan antara hasil prediksi curah
huisiiymenagunakan metode ARIMA dengan data aktual curah hujan untuk

buléa Januari 2009 dan 2010.

Tabel 12. Hasil prediksi curah hujan menggunakan metode ARIMA, bulan
Januari 2009 dan 2010



Januari 2009 Januari 2010
Tanggal | prediksi Aktual Prediksi Aktual
(mm) (mm) (mm) (mm)
1 14,86 67 46,81 14
2 17,14 29 20,94 0
3 36,3 27 43,80 2
4 20,87 2 16,91 7
5 7,48 9 22,39 72 N
6 3,42 7 21,73 56|
7 8,23 2 4,38 16
8 8,96 43 21,08 1 {15 |
9 67,25 74 31,7844 v
10 55,22 58 39,26 78
11 51,45 59 N2 30
12 35,3 22 13 28 42
13 11,6 45 1562 48
14 33,01 45 1 " 6291 L 1" 90
15 22,65 W \C) 247 103
16 2 3N 33,14 9
17 30,09 /54 22,59 29
18 2249 (17 46 1% 3335 39
19 208 s 21 16,04 31
20 40,45 XN 31,19 62
21 0 \ Y 0 34
22 1013 ¥ 0 11,27 7
p. 3,83\ 1 3,72 0
N 29,9 4 15,02 1
N 2f 15,04 1 31,56 7
| W26 0 2 0 7
27 0 5 0 3
28 4,04 27 54,55 20
29 8,8 2 7,48 16
30 81,98 89 37,35 110
31 71,35 74 183,32 49

127
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Gambar 53. Grafik perbandingan hasil prediksi curah fyjan menggunakan
metode ARIMA (a) Januari 2009 ; (&luari 2010

> RMSE ARIMA \ @

C &:‘E : o,{&
2. AST ptive Splinﬂs§reshold Autoregression)

etode ini, dalam perancangan prediksi curah hujan pada tahun

tertdatu, perlu dilakukan validasi data aktual 1 tahun sebelumnya. Dari data
yang ada, akan ditentukan hubungan antar variabel input, yaitu kelembaban,
temperatur, dan kecepatan angin terhadap curah hujan. Untuk mendapakan
model yang optimum, yaitu model yang mampu menjelaskan keseragaman
data dan mempunyai ketepatan tinggi saat validasi model, dilakukan simulasi

dengan masukan model MARS.
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Hasil simulasi pada Bulan Februari sebagai sampel penelitian Tahun
2009 dan 2010, menunjukkan jumlah basis fungsi maksimum = 11 dimana
rentang jumlah basis fungsinya adalah 2 — 4 kali variabel prediktor yaitu antara
6 — 12 basis fungsi, maksimum interaksinya = 1, dan minimum observasi pada
setiap jumlah basis fungsi = 0. Untuk mendapatkan jumlah basis fungsi

maksimum menggunakan metode forward stepwise.

Tabel 13. Jumlah basis fungsi tahun 2009 dengan xaiiabel Ysterhadap X

Basis Fungsi Nilai GCV Variabel Knot
0 957,230 /
& 1 831,370 Temperatul (X3) 24,3
22 73 785,502 ' Angh (%) 12
5 804‘7%_ Keiel_r‘.gaban (X2) 69
7 6 8?4?17—:’, | Kelembaban (X2) 98
9 8 ‘_854,737 | Kelembaban (X2) 95
140\ 1IN 882558 Kelembaban (X2) 96

Tabel14. Jumlah basis fungsi tahun 2010 dengan variabel Y terhadap X

Basis Fungsi Nilai GCV Variabel Knot
0 984,431 -
2 1 855,972 Temperatur (Xa) 24,3
4 3 822,635 Angin (X1) 12
5 834,093 Kelembaban (X2) 69
7 6 845,732 Temperatur (Xa) 24,7
9 8 864,023 Temperatur (Xa) 24,1
11 10 896,243 Angin (X1) 14
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Dari tabel diatas terlihat bahwa nilai basis fungsi maks. adalah 11. Uji
signifikansi yang dilakukan secara bersamaan terhadap basis fungsi-basis
fungsi yang terdapat dalam model MARS ini bertujuan untuk mengetahui
model MARS yang terpilih dan menunjukkan hubungan yang tepat antara
variabel prediktor (temperature, kelembaban, dan angin) dengan variabel
respon (curah hujan). Software MARS akan menghasilkan persafdan cungsi
yang baik untuk memprediksi dengan nilai Generalized Cross Varidation (GCV)
paling terkecil.

Pemilihan nilai knot didasarkan pada nilai [5G\ terkecil yang diperoleh
dari software MARS. Yang perlu digaris bawahi adalah s<tiap satu nilai knot
akan menghasilkan dua basis fungsi Hérpdsar.gan @eiigan jumlah interaksinya
adalah 1 sehingga pada tabel teriibat pasangan-vasis 2-1, 4-3, 7-6, 9-8, dan
11-10. Sedangkan untuk basis¢unysi 5 tigak’berpasangan karena jumlah basis
fungsi maks. hanye 11 dan = juga, adanya proses backward stepwise yang
meminimumkén nilai GCV_wang terkecil dari jumlah basis fungsi yang
dihasilka®t oieh “arward stepwise menyebabkan nilai GCV pada basis 5 sampai
11/mengaiardii kenaikan yang berbanding terbalik dengan basis 0 sampai 4.

Selanjutnya untuk menghasilkan model MARS, jumlah basis fungsi
maksimum yang telah diperoleh akan dipilih dengan menggunakan metode
backward stepwise atau metode Penalized Residual Sum of Square dengan

hasil sebagai berikut:



Tabel 15. Model variabel respon Y terhadap X Tahun 2009
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FBua:lsg;zi Koefisien Variabel Nilai GCV Knot
0 -9,296 - -
2 36,493 Temperatur (X3) 24,3
4 5,351 Angin (X1) 785,046 12
Kelem n ~
5 1,302 § e(xg)aba 59

Tabel 16. Model variabel respon Y terhadap X ahuy, 2010

FBaS'S. Koefisien Variabel [Nilai GCV Knot
ungsi N
0 -12,204 . -
2 32,570 Temperatur (,(3)_ 24,2
4 4,995 AogihdXa ¥ M 7]
Kelengbaban
5 1,493 AL < 69

Setelah dipergien jurilah basi§ iungsi dengan nilai GCV terkecil, maka

selanjutnya dilakukarwarases reiative variabel importance yaitu suatu proses

untuk mengetatiui besarnye pengaruh variabel-variabel prediktor terhadap

variabel, resfon dan dari kalkulasi data model MARS diperoleh nilai

Kaperidngan variabel prediktor terhadap curah hujan.

Tabel 17. Nilai Kepentingan Tahun 2009 X terhadap Y

Variabel Nilai Kepentingan GCV
Temperatur (X3) 100 867,886
Kelembaban (X>) 63,078 818,007

Angin (X1) 61,363 816,239




132

Tabel 18. Nilai Kepentingan Tahun 2010 X terhadap Y

Variabel Nilai Kepentingan GCV
Temperatur (X3) 100 880,847
Kelembaban (X2) 96,120 876,302

Angin (X1) 56,202 839,980

Penunjukkan kontribusi murni variabel prediktor terhadap bas esfungsi
bertujuan untuk melihat berapa besar pengaruhnya teihaaqo model hujan,
seperti kurva temperatur, kelembaban, dan angin. Tetapi uittuk mendapatkan
model terbaik dari prediksi hujan yang dihasika." tidak semua variabel
prediktor tersebut digunakan. Hanya vaiiabel yanrg secara signifikan
mempengaruhi kondisi keesokan hainy _zilihat(daii adanya nilai variable
importance yang diolah mengguiiaia »softwire MARS yang terpilih.

Rumus umum untuktmatnp ediksi.cUrah hujan berdasarkan pemodelan

ASTAR yaitu:

= 14BFo + kBE3 % BF2 + kBF4 * BF4 + KBFs * BFs)| (24)

Y= |kBFo + kBF2 * (VP1 — TK1) + kBF4* (VP2 — TK2) +

kBFs * (TK3z — VP2)| (25)

Dimana:

kBF : koefisien basis fungsi
VP :variabel prediktor

TK : titik knot
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Dengan mengacu pada rumus diatas maka model persamaan untuk

prediksi tahun 2009 yaitu:

Y =1-9.296 + 36.493 * BF2 + 5.351 * BF4 + 1.302 * BF5)|

Dengan,
BF2 = max(0, 24.200 - Temperatur );
BF4 = max(0, 12.000 - Angin_X1 );
BFs = max(0, Kelembaban - 69.000);

Model Hujan_FE = BF2 BF4 BFs

Sedangkan untuk prediksi Tahun 209, model persamaan:

Y =]-12.204 + 32.570 * BF2 + 4.995\BF%+1.493.* BF5)|

Dengan,

BF2 = max (€, 24.3~ remperatur);
BFs=201ax (0, 12 - Argitiy;
R%wi= 1.ax (0, Kelembaban — 69)

Mode! Hujan Y = BF2BF4BF5

* Contoh perhitungan untuk prediksi 1 Februari 2010

Temperatur = 27.2; angin = 12; kelembaban = 100

Nilai tersebut merupakan variabel prediktor yang diperoleh dari data

BMKG untuk tahun 2004-2009 dan terpilih berdasarkan hasil persamaan best

model untuk tanggal 1 Februari dari tahun 2004-2009 yang diolah dalam
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software dan juga memiliki nilai Generalized Cross Validation (GVC) terkecil
dibanding model lainnya khusus untuk data tanggal 1 Februari. Model ini
dihitung secara manual melalui software berdasarkan model hujan (Y) terbaik
yang diperoleh dari jumlah basis fungsi tiap harinya.

Sehingga untuk melihat hasil prediksi tanggal 1 Februari 2010 maka
subtitusi kembali nilai variabel prediktor tersebut ke dalam model nerdamaan

prediksi tahun 2010.

Y = -12.204 + 32.570 * BF2 + 4.995 * BF4 + 1.493 * BFG
Y =-12.204 + 32.570 * (24.3 — 27.2) + 4.995 * (12— 12) +
1.493 * (100 — 69)

Y =-60.374 - 60.374 mm

merupakan hasil prediksi yang miegideiati nilar aktual 55 mm pada tanggal 1

Februari 2010.
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1 3 5 7 911131571719 212325 27 831 1 35 791113151718 212325272931
Januari 2009 s Hasi| Prediksi ASTAR Januari 2010 s 51| Prediksi ASTAR
Data Aktual s [)ata Aktual
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Gambar 54. Grafik perbandingan hasil prediksi curah hujan menggunakan
metode ASTAR dengan data aktual (a) Januari 2009 ; (b) Januari
2010



Januari 2009 Januari 2010
Tanggal | prediksi | Aktual Prediksi | Aktual
(mm) (mm) (mm) (mm)
1 67,2 67 13,1 14
2 28,9 29 3,6 0
3 33,3 27 3,2 2
4 6,8 2 13,1 7~
5 12,7 9 62,4 2
6 15,6 % 445 } 456
7 3,8 2 14,445 1%
8 39,2 43 12,8 19
9 76,1 74 2.2 17
10 58,4 58 (6.0 78
il 39,2 59 Boid, 2 30
12 24,5 22 379N 42
13 46,6 A0 az:h) | 48
14 46,6 RS 50,5 90
15 422 Y™ 66,2 103
16 318, 1% 31 8,7 9
17 E2 S| By 33,5 29
18 . 465 46 31,4 39
19 8,6 -V 21 B2 31
20 2088°| 21 63,5 62
| N4 A\ 7 33,6 34
N\ 0,9 0 40,2 7
)23 2,4 1 8,9 0
V24 6,8 4 0,3 1
25 0,6 1 14,4 7
26 0,9 2 55 7
27 5,3 5 8,0 3
28 28,9 G 27,7 20
29 2,4 2 19,8 16
30 90,8 89 3,4 110
31 76,1 74 46,9 49
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Tabel 19. Hasil prediksi curah hujan menggunakan metode ASTAR Januari
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Gambar 53 memperlihatkan grafik perbandingan antara hasil prediksi
curah hujan menggunakan metode ASTAR dengan data aktual curah hujan

untuk bulan Januari 2009 dan 2010.

» RMSE ASTAR

1 N
NE
ymax—ymin

\/ (yt _yt)z
RMSE = i

=0,0243

Dan persentase keakuratan-keakuratan sebesar 91,8%¢

3. Genetic Algorithm—Neural Network

Metode ini merupakan gabsmaaingari meiode Genetic Algorithm (GA)
dan Neural Network (NN), dignazia wasil prediksi dari metode NN merupakan
input metode GA. Di#&Ruken training™gata untuk ketiga variabel input yang
digunakan dan menghasi«an prediksi terhadap variabel input oleh metode
NN.

{abel 1.8 merupakan hasil prediksi metode NN dengan sampel yang
¢ambi adalah nilai temperatur bulan maret yang akan menjadi input dan
trainirg data pada metode GA. Sedangkan hasil prediksi untuk tahun 2009
terhadap variabel input metode NN untuk ketiga variabel input yang digunakan

diberikan pada tabel 17.
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Tabel 20. Hasil prediksi metode NN, contoh: temperatur pada bulan Maret

Pelatihan dan Pengujian Temperatur Bulan Maret
Tgl — —
Real (2:())09 © Predlks(|: )2009 ° Real 2010 (°C) Predlkscl: )2010 °
1 26,3000 26,3068 28.7 28,0361
2 27,8000 27,9281 28.7 27,6822
3 26,0000 25,0846 28.9 28,0551
4 26,8000 26,7954 28.4 291937 |
5 27,1000 27,1003 28 n8\0as
6 27,1000 27,9587 28.3 1 "\.28/3187
7 27,7000 27,1944 29 27,8655
8 27,3000 27,2530 2L 27,2295
9 26,3000 26,3279 27.3 27,5431
10 25,7000 25,4396 279 27,8882
11 25,3000 25,5845 27 28,2942
12 26,7000 26,5498 /9 2780 26,9565
13 25,9000 258815 N = 278~ 28,3652
14 26,0000 28,6685/ W Xa/2 28,3601
15 27,4000 27,3955/ \27.3 28,2616
16 26,7000 [ (206753 Jr_ 28.3 27,0994
17 27,3000 26,8924 28.7 27,6141
18 28,2000 28,2498, * 27.4 27,9206
19 2649000 26/7A73 28.2 27,0008
20 17,8000 23,2974 27.2 28,1553
21 2792000 27,0014 28.3 27,0853
27 27,5000 28,0792 27.7 27,6530
723 [N£7,8000 27,5899 27.2 28,5201
24 28,1000 28,1425 28.1 28,4752
[ 2% 26,9000 26,9081 28.4 27,8118
26 26,9000 26,8876 28.4 27,1356
27 27,6000 27,6689 28.1 27,7486
28 26,9000 27,5666 26.7 26,9684
29 27,8000 27,8039 26.9 25,7385
30 28,4000 28,3254 26.6 27,4008
31 28,1000 28,4243 25.2 27,5126
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Tabel 21. Hasil prediksi metode NN untuk variabel input tahun 2009 dan 2010

Ke;ﬁz?r:an Kelembaban Temper.atur

Tgl (knot) (%) (°Celcius)
2009 | 2010 | 2009 | 2010 | 2009 2010

1 18 | 13 | 99 64 |28,9464 | 27,0335
2 15 | 14 | 94 64 |29,0221 | 24,69394
3 19 | 15 | 83 64 |29,1279 | 23,5459 |
4 22 | 22 | 95 64 |23,8279 | 2441245
5 19 | 29 | 86 98 | 26,6951 | 2492831
6 | 14 | 22 | 96 | 96 |25,0407] 232636 |
7 20 17 98 91 | 24,0661 (26,6251
8 20 | 14 | 83 93 | 24,9988 | 26,0990
9 25 | 20 | 87 84 |25,2032 | 29,2134
10| 15 | 23 | 90 o7 |2=9678 | 27,4974
147 1AW 10 BB 87 | 25,0380(['29,0211
12 | 23 | 27 | 83 [0 98,[24,7650| 27,4207
13 | 28 16 | 99"\ 95" [ 25,0559 | 25,3812
14 | 18 15 90N o8 455,0268 25,9686
15 | 28 | 2871995/ 99\|24,0989 | 29,0614
16 | 24 | 2284 18 5% | 24,8863 | 28,0116
17 27 18 | 97,089 |[26,0725]| 29,1858
18 | 13 6 | 99 95 | 27,0447 | 24,7904
19| 1721 B3 98 | 23,5211 | 25,9578
O lrs | QT a3 95 | 25,3280 | 25,4301
210l 14 | 15 | 86 95 |24,1791] 23,6196
[ 20 | 14 | 18 | 97 | 83 |24,3188] 24,9677
23| 14 | 19 | 99 66 | 24,7643 | 24,3496
[ 24 | 14 | 17 96 68 | 25,8998 | 25,4155
25 | 15 | 24 | 98 85 |25,6676 | 23,6723
26 | 15 | 18 | 99 82 |23,8081 | 27,1978
27 | 15 | 26 | 98 66 | 24,3721 | 24,0906
28 | 14 | 19 | 97 98 | 23,5579 | 26,6246
29 | 16 | 16 | 97 94 | 24,6076 | 24,4254
30 | 21 | 14 | 92 68 |27,4275] 23,1554
31| 26 | 20 | 98 92 |28,5193 25,1953
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Selanjutnya GA akan mencari nilai bobot dan bias yang paling optimal
yang diletakkan di dalam function Binary Evalind agar dengan bobot dan bias

tersebut jaringan menghasilkan nilai MSE yang paling kecil.

Filew Edit wiew Insert Tools Desktop ‘window Help
D de | | AL EA-2 | 0EE o

Algnriima Genetika dengan Binary Encoding untuk pelatihan FERM

Fitness

30 +
25+
20
Sitness terbaik HANE1111
WiSE: 0.0353584
S Ukdran popdiasn 200
rob. Pipdab Silang: 0.900
Frobabiltasyhutasi: 0.030
1

1 1 1 1 1 1 1 1 1
200 400 EO0 e T e 1200 HARD 1E00 1800 2000
Enerasi

Gambar 55. Grafik pesgeraan nilai fitness prediksi curah hujan bulan Januari
2009

Pada “Gambar 54 “dapat dilihat perubahan nilai MSE jaringan
berdasagkan hiilai fitness yang dihasilkan oleh GA, dimana MSE = 1/fitness.
Niaifitness awal sebesar 18.6999456 dengan MSE sebesar 0.0534761 dan
setelah dilakukan optimasi dengan GA maka nilai fithess meningkat menjadi
27.481111 dengan MSE sebesar 0.036389. Meningkatnya nilai fitness
menyebabkan nilai MSE semakin kecil yang menandakan bahwa error antara
output  jaringan dengan target semakin kecil. Kemudian GA akan

menghasilkan prediksi curah hujan seperti pada tabel 19.
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Tabel 22. Hasil prediksi curah hujan menggunakan metode GA-NN, Contoh:

Curah hujan bulan Januari 2009

Januari 2009 Januari 2010
Tanggal | Prediksi Aktual Prediksi Aktual
(mm) (mm) (mm) (mm)
1 77,80 67 7,67 14
2 26,03 29 7,67 0
3 23,87 27 7,67 2
4 7,46 2 7,67 N d
5 9,51 9 43,77 - w2
6 7,46 7 37,39 56
7 7,46 2 12,58 16
8 23,58 43 n97 19
9 60,19 74 R 17
10 54,74 58 70,55 78
11 52,27 59 /] *¢32,610 30
12 24,55 22 |7 4352 42
13 42,63 15 N 47,67 48
14 7,80 45 70,37 90
15 42,63 .} 69,98 103
16 32,56 w’ 31 7,67 9
17 55,86 _ 54 31,60 29
18 15,37 46 14,29 39
19 7,46 21 70,75 31
20 23,76 21 63,70 62
| UIN 7,50 7 7,70 34
| \22 7,46 0 7,67 7
| 2V 7,46 1 7,67 0
. 24 10,62 4 7,67 1
25 7,52 1 7,67 7
26 7,46 2 7,68 7
27 7,46 5 7,67 3
28 7,46 27 70,79 20
29 7,46 2 7,79 16
30 76,05 89 7,67 1
31 71,57 74 28,75 49
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) Figure 1 EEE 2 Figure 3 EED)
File Edt Wiew Insert Tools Deskiop Window Help ~ Fle Edt View Insert Tools Deskcop ‘window Help >
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data real ve prediksi hujan Januari 2010 data real vs prediksi hujan Januari 2003

120 a0
——— data real
—— prediksi

100

curah hujan (mm)
=]
curah hujan (mm)

a {2 10 15 20 25 30 35
tanggal

(@ (b)

Gambar 56. Metode GA-NN dengan data real (a) Januayi 2009 ; (b)Januari
2010

» RMSE Genetic Algorithm — Neural Netwurk

XX
%F‘yt D yt\z

RMSES N C >~
Ymax={Wrin

= 0,0092

Dan persuatass keakuiaian sebesar 85.2%,

4. Walrelet - Neural Network

Proses prediksi ini menggunakan metode neural network back
propagation karena metode back propagation sangat cocok untuk prediksi
data. Back propagation melatih jaringan untuk mendapatkan keseimbangan
antara kemampuan jaringan untuk mengenali pola yang digunakan selama
pelatihan. Tabel berikut merupakan hasil prediksi curah hujan bulan Januari

tahun 2009 yang hanya menggunakan metode neural network.



Network bulan Januari 2009 dan 2010

Januari 2009 Januari 2010
Tanggal | Prediksi | Aktual Prediksi Aktual
(mm) (mm) (mm) (mm)
1 22,05 67 74,24 14
2 36,62 29 28,99 o <
3 68,65 27 34,64 2 I
4 32,65 32 2,12 7 __J
5 63,78 9 16,97 72
6 9,83 7 707 AL 98 |
7 20,12 2 9,89 | N\ 16
8 1,98 43 40442 19
9 43,92 74 813" o/
10 4,01 58 4 57327 78
11 36,98 59 .l 67,17 30
12 6,97 228719 21,94 42
13 53,79 45, 52,32 48
14 27,71 . 45,25 90
15 25,02 » 42 1~ 49.49 103
16 3058 31 31,11 9
17 44,57 54 61,51 29
18 26,73 15146 45,96 39
19 17,15 21 28,28 31
- €.20 1,085 21 P1.21 62
o 17,16 7 14,14 34
7 0 0 0 7
N/ 23 17,15 1 8,48 0
24 0 4 4,24 1
25 36,96 1 9,19 7
26 19,79 2 DD 7
27 17,15 5 12,72 3
28 1,98 27 26,87 20
29 17,14 2 9,89 16
30 5,01 89 89,09 1
31 50,80 74 81,31 49
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Tabel 23. Hasil prediksi curah hujan menggunakan metode Wavelet Neural
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Gambar 57. Grafik perbandingan hasil pw@ urah hujan menggunakan
metode Wavelet NN den@tz akt@ Januari 2009; (b)

Januari 2010
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QM N &

ymax— ymin

ersentase keakuratan sebesar 73,97%
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D. Hasil Prediksi Curah Hujan Tahunan Metode Kualitatif

1. ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Interference System)

Pada perancangan prediksi Curah Hujan dengan menggunakan
metode ANFIS, terlebih dahulu ditentukan variabel input checking, dengan
menggunakan neural network. Variabel inputchecking <erhadapwketiga
variabel input terpilih yaitu Temperatur, Kelembaban sian recepatan Angin
yang akan diprediksi dengan metode neural network kemucdian akan dijadikan
inputchecking pada metode ANFIS untuk mendapa’ an curah hujan, setelah
itu dilakukan pencocokan data guna menghitung keakurawan sistem.

Tabel berikut adalah salah situ“tontoh hasiprediksi menggunakan
metode Neural Network untuk vagaimi Teniperatur pada bulan Mei 2010.
Tabel tersebut merupakan Figsil Helatiha*neural network temperatur pada
bulan Mei 2010 yan') dibandingkan dengan data observasi BMKG bulan Mei
tahun 2010. #4asil pelatihar. tieural network ini mempunyai performansi

(RMSE) sehesar 0.0048.

Tabel 24. Hasil prediksi temperatur bulan Mei tahun 2010

Prediksi Aktual

Tanggal °C) °C)
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1 28.29 28.2
2 27.24 28.4
3 27.53 28.3
4 28.29 28
5 26.05 27.8
6 26.17 28.2
7 25.36 28
8 28.19 27.6
9 27.15 28.2
10 26.31 27.2 ‘
11 25.99 27.7 |
12 28.05 2764
13 26.44 284
14 25.22 7 7. d
15 25.14 IR 4
16 25.82 7Y
17 26.95 | 27.4
18 28.31 [ 268
19 27N dv 26:4
20 2702 26.5
21 27,39 ' 3611
22 \/28.21 ) 273
25w 5 28.2
24 28,17 28.7
25 28.02 27.4
26 0 26.24 27
T.27] [P 26.5
28 26.21 26.5
29 28.05 27.8
30 DT LF 26.8

Tabel 25. Hasil prediksi curah hujan kualitatif menggunakan metode ANFIS
bulan November Tahun 2009 dan 2010

November 2009 November 2010
Perdiksi Aktual Prediksi Aktual
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1 Cerah Cerah Cerah Hujan Ringan

2 Cerah Cerah Cerah Cerah

3 Cerah Cerah Cerah Hujan Sedang

4 Cerah Cerah Cerah Hujan Sedang

5 Cerah Cerah Cerah Cerah

6 Cerah Cerah Cerah Hujan Lebat

7 Cerah Cerah Cerah Cerah

8 Cerah Cerah Cerah Ceray

9 Cerah Cerah Cerah KHujgh Sadang

10 Cerah Cerah Cerah cCtedh

11 Cerah Cerah Cerah I Figian Ringan

12 | Hujan Sedang Cerah Cerah Cerah

13 HupamSanegL Cerah Corah Cerah

Lebat -

14 Cerah Hujan Sedang Ceiah Cerah

15 | Hujan Ringan Cerah Cerah Cerah

16 | Hujan Ringan Cerah / 1 Cerafi) Cerah

17 | Hujan Ringan Ceratn, N/ Cerah Cerah

18 | Hujan Ringan | Hujan R;_lg:m _C_erah Hujan Ringan

19 Cerah @érah I !-T‘ujan Ringan Cerah

20 Cerah "\ Cerah Hujan Ringan | Hujan Ringan

21 | Hujan Ringan Cerah Cerah Cerah

22 Cgrah Gerah Hujan Ringan Cerah

23 ceran ‘Cerah Hujan Ringan | Hujan Ringan

24 Cenah Cerah Cerah Cerah

25 (erah Cerah Cerah Hujan Ringan
726 H:jan Ringan Hujan Lebat | Hujan Sedang | Hujan Sedang
0% Hujan Ringan Cerah Cerah Cerah

28 | Hujan Ringan Cerah Cerah Cerah

29 Cerah Hujan Ringan Cerah Cerah

30 | Hujan Sedang Cerah Cerah Cerah

» Keakuratan Metode ANFIS

Untuk menghitung besarnya persentase keakuratan metode ini,

terlebih dahulu memperhatikan tabel berikut:
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Tabel 26. Validasi hasil prediksi hujan sistem ANFIS Observasi tahun 2009

Hujan
No. ANFIS Cerah frggr Sedan Lebat Sangat
g Lebat

1 Observasi 278 39 31 15 2

2 Prediksi 226 93 38 3 4
Jumlah benar (hari) 238 hari A
Jumlah salah (hari) 127 hari LY

Keakuratan (%) 65% \

Keakuratan (%) = (365 — 127) hari x 100%
365 hari

=238 hari x 100%
365 hari

=65 %

Tabel 27. Validasi hasii pradiksi hujam,sistem ANFIS dan aktual tahun 2010

T SN

Hujan
No. ANF!'5 Cerah Ringan Sedan Lebat Sangat
g Lebat
1 Ob servasi 224 78 47 14 2
/2% Nrediksi 226 92 39 2 6
Qudmlah benar (hari) 218 hari
Jurnlah salah (hari) 147 hari
Keakuratan (%) 59.72%

Keakuratan (%) = (365 — 147) hari x 100%
365 hari

= 218 hari x 100%
365 hari
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Keakuratan (%) =59.72%

2. Neural Network - Fuzzy

Untuk merancang prediksi Curah Hujan dengan sistem logika terlebih
dahulu metode neural network — Fuzzy logic perlu dilakukan validési dengan
data aktual. Variabel input yaitu temperatur, kelembaban, dahi Jgcepatan
angin akan diprediksi dengan metode neural network(NNJy d&a kemgudian akan
dijadikan input pada metode Fuzzy logic untuk mendapatkan curah hujan,
setelah itu dilakukan pencocokan data guna menghitwng keakuratan sistem.

Tabel 25 merupakan contoh hasil pelatihan jaringan untuk prediksi
temperatur bulan Mei 2010. Masing-riasiny poladari varibel input yang
diprediksi oleh neural network{mcpiliki pergentase yang berbeda-beda
disebabkan pola data yang,dn#iajari olehi jatingan selama proses pelatihan.

Setelah mendapatkais, pola yarig terbaik dari proses pelatihan dan
pengujian 2012 maka“sasil prediksi tersebut akan digunakan sebagai input

pada sistem Fyzzy logic.

Tabel 28. Hasil prediksi temperatur dengan metode NN bulan Mei 2010

Mei 2010
Tx Xtt Prediksi Aktual
28,2 28 27,2 28,5
28,4 28,1 27,6 28,6
28,3 27,8 27,1 27,9
28 28 27,5 27,9




27,8 27,5 27,3 28
28,2 28,1 27,2 26,7
28 27,8 28,2 27,8
27,6 27,8 27,2 27,3
28,2 28,1 27,6 27,6
27,2 27.3 28,1 *26,8
27,7 27,6 27,5 27,1
27,6 27,6 28,1 28,1
28,1 26,9 27,2 28
27,7 27,6 27,2 26,6
27,4 27,5 27,6 28,5
27,1 277 27,1 25,1
27,4 26,9 27,2 2N
26,8 27,2 28,3 28,1
26,4 26,8 27,9 28,9
26,5 26,7 27,9 28,6
26,1 2, 28,2 2733
27,3 ol 27.2 27
28,2 28,1 %, 28,5
28,7 27.9 27,9 28,3
27,4 2708 2747 28,9
27 | V.0 22 29,1
26,50 |\ 27 27,6 27,9
2€'5 27,5 28 28,3
270 278N 27,5 27,7

| 268 | 269 27,5 27
N 287 28,2 27,4 27.3
K&terangaiv':
tx @ Target 2009 xtt = Prediksi 2009
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Proses perancangan prediksi hujan menggunakan metode Fuzzy

Takagi Sugeno karena Fuzzy Takagi Sugeno bersifat konstan dan fleksibel

sehingga cocok untuk peramalan. Pada proses fuzzifikasi data masukan

berupa himpunan crisp yang akan diubah menjadi

himpunan Fuzzy

berdasarkan range untuk setiap variabel masukannya. Pada proses fuzzifikasi
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ini terdapat dua hal yang harus diperhatikan yaitu nilai masukan dan nilai
keluaran serta fungsi keanggotaan yang akan digunakan untuk
menentukan nilai hasil keluaran Fuzzy logic. Pada proses fuzzifikasi
perancangan prediksi metodeFuzzy logic menggunakan bentuk  fungsi
keanggotaan gaussian sebagai variabel masukan karena bentuk gaussian
Fuzzy sets cocok untuk data-data alami seperti data cuaca.

Setelah dilakukan fuzzifikasi untuk setiap masukan“dayeluaran,
maka langkah berikutnya yaitu membuat aturan (sileybase;» Rule base ini
terdiri dari kumpulan aturan peramalan cuaca yarfgberbasis Fuzzy logic untuk
menyatakan kondisi cuaca yang terjadi Penjusunan rule base ini
berdasarkan pada sistem pakar yang @ua - pada peramalan kondisi hujan
terdapat tiga variabel masukan, satu variabel keluaran dan 36 rule. Variabel
temperatur memiliki tiga fungSykinggotadrnuntuk variabel masukan yaitu
temperatur rendah, sedar.}, dan tinggi_Variabel kelembaban memiliki tiga
fungsi keanggotaanvaitu /kelembzban rendah, sedang, dan tinggi. Variabel
angin memiti epipat fungsiti<eanggotaan yaitu ringan, sedang, kencang, dan
sangaffkenceng.

Prod€s inferensi Fuzzy adalah proses pengambilan keputusan untuk
mencapatkan himpunan Fuzzy logic berdasarkan rancangan rule base.
Teknik pengambilan keputusan yang digunakan adalah teknik Takagi Sugeno
karena metode ini lebih fleksibel sehingga cocok untuk peramalan. Teknik
Takagi Sugeno dalam penerapannya menggunakan aturan operasi AND, hal
ini dikarenakan semua aturan saling bergantung dan mempengaruhi. Setiap

hasil dari inference sistem akan dikonversikan melalui tahap defuzzifikasi,
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hasil konversi akan diekpresikan dalam bentuk Fuzzy sets kesatu bilangan
Real. Dalam penelitian ini, metode defuzzfikasi yang digunakan adalah
weighted of average.

Dalam pembuatan prediksi curah hujan maka salah satu tahun dari data
BMKG akan digunakan untuk pengujian metode Fuzzy logic yaitu tahun 20009.
Hasil prediksi Fuzzy logic tahun 2009 divalidasi dengan data aktual 2099 dari
BMKG kemudian sistem Fuzzy logic ini akan digunakan untuk §istom’ prediksi

dengan metode neural network-Fuzzy logic.

Tabel 29. Hasil cluster data rata-rata per he«i tahun 2004 - 2008

Variabel | Nila ] Pusdt| Nilai | Standar
Klasifikasi | i .
Masukan I_'\/_I-.. (‘Slgster M1x | Deviasi
Rendah + 20.5 ™ 25.24 26
Temperatur (°C) Seddry 26.1 26.89 27.5 1.248
tiGiJ | 248 | 28.29 39
‘Readah {24 63.69 7
Kelembaban (%) Sadangey| 72 78.57 84 10.547
T Tind® 85 89.83 | 100
Ringan 3 10.91 12
; Sedang 13 15.04 17
Ke“p,i:f(‘)',‘)A"g'” Kencang 18 | 19.05 | 22 | 4.848
| \ngas 23 | 26.06= 41
N\ Kencang

Berikut akan diberikan tabel hasil prediksi curah hujan kuantitatif

Metode NN Fuzzy untuk bulan November 2009 dan 2010.
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Tabel 30. Hasil predikasi curah hujan kualitatif dengan metode NN Fuzzy
untuk bulan November 2009 dan 2010

I November 2009 November 2010
19 ™ perdiksi Aktual Prediksi Aktual
1 Cerah Cerah Cerah Hujan Ringan
2 Cerah Cerah Cerah Cerah
3 Cerah Cerah Cerah Hujan¢Sedang
4 Cerah Cerah Cerah Hujan Sadang
5 Cerah Cerah Hujan Ringan Cegh
6 Cerah Cerah Cerah , Fytjieig lebat
7 Cerah Cerah Cerah Cerah
8 Cerah Cerah Ceral Cerah
9 Cerah Cerah Hujan Ringan [*Hujan Sedang
10 Cerah Cerah Hujal) Ringan Cerah
11 Cerah Cerah Chran Hujan Ringan
12 Cerah Cerah | Cerah . Cerah
13 Cerah Cerah N cerah( Cerah
14 Cerah Hujan Secang /| I Ceran Cerah
15 Cerah Cerah ™\ LCerdh Cerah
16 Cerah Celahi Hujzi Ringan Cerah
17 Cerah ‘Coran N~ Cerah Cerah
18 | Hujan Ringan | Miupén Fingan, d Cerah Hujan Ringan
19 Cerah Cerah Cerah Cerah
20 Cerah Cerah Cerah Hujan Ringan
21 Cerah Cerah Cerah Cerah
22 ceran «.Cerah Hujan Ringan Cerah
23 | . Cyrah Cerah Cerah Hujan Ringan
24 4 verdh Cerah Cerah Cerah
| 25 ~ Lerah Cerah Cerah Hujan Ringan
(26 Cerah Hujan Lebat Hujan Ringan | Hujan Sedang
- 4 Cerah Cerah Cerah Cerah
28 Cerah Cerah Cerah Cerah
29 Cerah Hujan Ringan Cerah Cerah
30 | Hujan Ringan Cerah Cerah Cerah
Tabel 31. Validasi hasil prediksi hujan sistem Fuzzy logic dengan keadaan
sebenarnya tahun 2009
Fuzzy Hujan
No. logic cerEh Ringan | Sedang | Lebat SLaénbgaa:t
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1 Aktual 281 34 33 15 2

2 Prediksi 270 78 17 - -

Jumlah benar
(hari)
Jumlah salah
(hari)
Keakuratan
(%)

277 hari

88 hari

75.8%

> Keakuratan Metode NN Fuzz

Keakuratan (%) = (365 — 65) hari x 100%
365 hari

= 277 hari x 100%
365 hari

Keakuratan (%) = 75,8%

3. SVM (Support Vector Malrimey- Fuzzy

Support Vectgr Maciinedigurakan untuk memprediksi variabel input
yaitu temperatur, kelembhdnan, Gain kecepatan maksimal angin yang akan di-
input ke dalawa~uzzy logic system.

Wlilai-npai variable input diproses dengan Support Vector Machine
sutelsin sebelumnya melalui proses training. Selanjutnya Support Vector
Machine akan memproses data tersebut bersama dengan parameter-
parameter pengendali algoritma yang telah ditentukan.

Support Vector Machine akan mencari set parameter berupa nilai
bobot/margin dan bias (w,b) untuk menemukan fungsi pemisah (clasifier /
hyperplane) terbaik untuk memisahkan dua macam objek. Dimana,

Hyperplane dikatakan terbaik jika terletak di tengah-tengah dua objek dari
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kelas berbeda. Hyperplane terbaik juga apabila nilai Lagrange Multiplier (a)
tidak sama dengan 0. Nilai a yang tidak sama dengan 0 itulah yang dikatakan
sebagai Support Vector. Nilai a diperoleh dari proses training data. Setelah
didapatkan nilai Support Vector dari seluruh data training, selanjutnya data
training diproses kembali ke dalam tahap pemodelan klasifikasi dan
selanjutnya menghasilkan nilai prediksi masing-masing variabei, input.
Sebagai contoh tabel 29 akan menyajikan hasil prediksi untyikywaiiadel input
yaitu temperatur dengan metode SVM.

Dengan cara yang sama dilakukan uffiik variabel input lainnya
(Kecepatan Angin dan Kelembaban) untuk arediks «iahun 2009 dan 2010. Dari
hasil pelatihan dan prediksi bila dibanuir:jkan dengan data aktual, maka
terlihat perbedaan yang tidak significant, .sehingga nasil prediksi ini menjadi
input untuk sistem Fuzzy Logicmunt iks/dilakwkari pengambilan keputusan agar

diperoleh nilai prediksissurch hujan uptukitahun 2009 dan tahun 2010.

Taheh323Pelbandingan hasil prediksi parameter temperatur dengan metode

Support Vector Machine dengan data aktual bulan November tahun

2009
Tgl | Prediksi Temperatur Data Aktual
Temperatur
1 27.9 8.5
2 28.5 8.7
3 28.4 301
4 30.1 298




5 28.8 30
6 30 30.4
7 30 30
8 29.7 30.2
9 30.4 29.7
10 29.5 29
11 29.3 30.6
12 31.2 29.4
13 28.7 27.8 |
14 28.4 28.6 (]
15 29.3 202 & N
16 29.1 Tont
17 28.4 27.9
18 28.2 26.7
19 26.7 286
20 29.4 | 2971
21 28.4 ] 25.5
22 28.3 *QZ, 29.4
23 29.4 N O 28
24 29y INT . 286
25 2964 l 28
26 2.7 4 26.2
27 P6.6. N ° 27.9
28 208N 28
[ 20 274 27.6
EN oo 26.5
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Tabel 58, Hasil prediksi curah hujan kualitatif menggunakan metode SVM

Fuzzy, bulan November tahun 2009 dan 2010

November 2009

November 2010

Tl prediksi Aktual Prediksi Aktual
1 Cerah Cerah Cerah Hujan Ringan
2 Cerah Cerah Hujan Ringan Cerah
3 Cerah Cerah Cerah Hujan Sedang
4 Cerah Cerah Cerah Hujan Sedang
5 Cerah Cerah Cerah Cerah




156

6 Cerah Cerah Cerah Hujan Lebat
7 Cerah Cerah Cerah Cerah

8 Cerah Cerah Cerah Cerah

9 Cerah Cerah Cerah Hujan Sedang
10 Cerah Cerah Cerah Cerah

11 Cerah Cerah Cerah Hujan Ringan
12 Cerah Cerah Cerah Cerah

13 Cerah Cerah Cerah Cerah

14 Cerah Hujan Sedang Cerah Cemgh

15 Cerah Cerah Cerah “Cefan™ |
16 Cerah Cerah Cerah ‘ ~ Cyrah

17 Cerah Cerah Hujan Ringaf Cerah

18 Cerah Hujan Ringan Cerah »lujan Ringan
19 | Hujan Ringan Cerah Cerchi Cerah

20 Cerah Cerah Cerar Hujan Ringan
21 Cerah Cerah ~erah | Cerah

22 Cerah Cerah /' Cerah N Cerah

23 Cerah Cerah _l r;—ujan Rir.g_an Hujan Ringan
24 Cerah Cerah /%~ cefah Cerah

25 Cerah Qeran & ‘Cerah Hujan Ringan
26 Cerah l*uja.-* | Zpat _L-A Cerah Hujan Sedang
27 Cerah Serah Hujan Ringan Cerah

28 Cerah Cerahl Cerah Cerah

29 Cgiah Hujan.xingan Cerah Cerah

30 Caualn Serah Cerah Cerah

TeriMat perbedaan akurasi prediksi pada tahun 2009 dan 2010, ini
disevgbkan karena pada tahun 2010 terjadi La Nina dimana hujan terjadi
sepanjang tahun. Sedangkan data yang digunakan untuk pelatihan 2004-2009
tidak menunjukkan gejala La Nina. Sebagai akibatnya, prediksi 2010

mengalami penurunan drastis.

» Keakuratan Metode SVM Fuzzy
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Sebagaimana halnya dengan kedua metode hybrid sebelumnya yaitu
ANFIS dan JST-Fuzzy, keakuratan system kualititaif ditinjau menjadi 6 cluster
keadaan hujan yaitu cerah, ringan, sedang, lebat dan sangat lebat.

Nilai-nilai variabel input diproses dengan Support Vector Machine
setelah sebelumnya melalui proses training. Selanjutnya Support Vector
Machine akan memproses data tersebut bersama dengan _harameter-
parameter pengendali algoritma yang telah ditentukan.

Support Vector Machine akan mencari set gsanameter berupa nilai
bobot/margin  dan bias (w,b) wuntuk merfamukan fungsi pemisah
(clasifier/hyperplane) terbaik untuk memisahkan ('da macam objek. Dimana,
Hyperplane dikatakan terbaik jika terletak di tangah-ierigah dua objek dari
kelas berbeda. Hyperplane terbaik,iuge apabila,niiai Lagrange Multiplier (a)
tidak sama dengan 0. Nilai a yang tdak samiatiengan 0 itulah yang dikatakan
sebagai Support Vectas. itilai G"diperslen dari proses training data. Setelah
didapatkan nilai Supwort Y ector.&ari seluruh data training, selanjutnya data
training dipfoses kembaliv-kedalam tahap pemodelan klasifikasi dan

selanjytnya rixenghasilkan nilai prediksi masing-masing parameter.

Taben34. Keakuratan prediksi dengan metode Support Vector Machine-Fuzzy
Logic tahun 2009

Banyak Data Jumlah
Keakuratan
e
Bulan Data 3 - o| .| 5. Sala (%)
8 S| 5| S o8 Benar h
= :
S13 3] 838] 0 | ma
Januari Aktual 9 3 12 7 0 17 14
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Prediksi 10 11 9 1 0
Aktual 10 7 6 3 2
Februari — 21 7
Prediksi 9 11 6 2 0
Aktual 25 4 2 0 0
Maret — 24 7
Prediksi 22 9 0 0 0
Aktual 22 5 3 0 0
April — 25 5
Prediksi 23 7 0 0 0
_ Aktual 23 5 3 0 0
Mei — 24 7
Prediksi 27 4 0 0 0
Aktual 29 0 1 0 0
Juni — 29 2
Prediksi 30 0 0 0 0
. Aktual 29 2 0 0 0
Juli == 25 6
Prediksi 26 5 0 0 0
Aktual 31 0 0 0 0
Agustus = i 0
Prediksi 31 0 0 0 0
Aktual 27 1 2 0 0
September o — T A 3
Prediksi 30 0 0 ¢ [0
Akwal | 29 | 1 | 1 900070
Oktober — T 29 2
Prediksi 29 2 0 0] 0
Aktual 26 y ;_1- 1 ]
November i —4 N 24 6
Prediksi | 29 . \ J O_ |
Aktual 18 | 7 2 N\
Desember N l | 15 16
Prediksi 14 ' 14 3 | 0
Tahun 2009 291 74 80

Kakuratan prediks;_Support Vector Machine-Fuzzy Logic adalah

selhagai L erikut:

(%) =

X 100% = 80%

E. Perbandingan Hasil Prediksi Metode Kuantitatif

1. Analisis Trend
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Perbandingan hasil prediksi 4 metode kuantitatif yang digunakan serta
data aktual dari BMKG untuk contoh curah hujan bulan januari 2009 diberikan
pada tabel 32. Sementara perbandingan untuk tahun 2010 disajikan pada
tabel 33. Pemilihan bulan januari sebagai perbandingan karena pada bulan
januari merupakan puncak periode hujan untuk kota Makassar sesuai ketegori
C. Keempat sistem prediksi yang akan dibandingkan adalah GA-NML Vitavelet-
NN, ASTAR dan ARIMA. Nilai yang dibandingkan adalahykyartitas hujan
harian selama bulan januari dari prediksi terhadap data aktual.

Syarat suatu system prediksi dinyatakan I 3ih baik dari lainnya ditinjau
dari seberapa kecil RMSE yang diperoleh, serta "“en pola prediksi terhadap
aktual yang paling sesuai.

Terlihat pada tabel perbandingaa di bawah,ini, ASTAR mengungguli

sistem lainnya dengan tren yargyneling sestalantara prediksi dan aktual.

Tabel 35. Perbandiigan kasil préaiksi curah hujan metode kuantitatif bulan
Jaguari,2009

N Hasil Prediksi
— ot Data
Tancganl’ GA-NN Wal‘\‘l’fl ASTAR | ARIMA | Aktual
(mm) i) (mm) (mm) (mm)
1 77.80 22.05 67.2 14.86 67
2 26.03 36.62 28.9 17.14 29
3 23.87 68.65 33.3 36.3 27
4 7.46 32.65 6.8 20.87 2
5 9.51 63.78 12.7 7.48 9
6 7.46 0.83 15.6 3.42 7
7 7.46 20.12 3.8 8.23 2
8 23.58 1.98 39.2 8.96 43
9 60.19 43.92 76.1 67.25 74
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10 54.74 4.01 58.4 55.22 58
11 52.27 36.98 39.2 51.45 59
12 24.55 6.97 24.5 35.3 22
13 42.63 53.79 46.6 11.6 45
14 7.80 27.71 46.6 33.01 45
15 42.63 25.02 42.2 22.65 42
16 32.56 39.58 31.8 27.2 31
17 55.86 44.87 52.5 30.09 54
18 55.37 26.73 46.6 42.49 16
19 7.46 17.15 18.6 20.22 N1
20 23.76 1.98 20.0 40.45 /21
21 7.50 17.16 8.2 0 %\ | 7
22 7.46 0 0.9 10013 0
23 7.46 17.15 2.4 3.85 1
24 10.62 0 6.8 | 0 29.9 4
25 7.52 36.96 0.6 15.04 1
26 7.46 19.79 0 Q 2
27 7.46 17.15 0.3 \D 5
28 7.46 1.98 269 U, 404 27
29 7.46 71N V21 88 2
30 76.05 5ol L o908 81.98 89
31 71.57 L0430 5.1 71.35 74

Tabel 36. Perbandirigan kasil pregiksi curah hujan metode kuantitatif bulan

Jedfiuarik»2010
\ Hasil Prediksi
__ Data
Tancgaly GA-NN Wal\‘l’slet ASTAR | ARIMA | Aktual
(mm) o (mm) (mm) (mm)
1 7.67 74.24 13.1 46.81 14
2 7.67 28.99 3.6 20.94 0
3 7.67 34.64 3.2 43.80 2
4 7.67 2.12 13.1 16.91 7
5 43.77 16.97 62.4 22.39 72
6 37.39 7.07 44.5 21.73 56
7 12.58 9.89 14.4 4.38 16
8 7.97 42.42 12.8 21.08 19
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9 10.28 81.31 23.2 31.78 17
10 70.55 57.27 66.5 39.26 78
11 32.61 67.17 33.4 8.42 30
12 43.38 21.92 37.9 13.23 42
13 47.67 52.32 43.1 15.62 48
14 70.37 45.25 60.5 62.91 90
15 69.98 49.49 66.2 24.71 103
16 7.67 31.11 8.7 33.14 9
17 31.60 61.51 335 22.59 29
18 14.29 45.96 31.4 33.35 N39
19 70.75 28.28 31.2 16.04 /31
20 63.70 21.21 63.5 20165, | 62
21 7.70 14.14 33.6 N 34
22 7.67 0 40.2 11.2; 7
23 7.67 8.48 8.9 3.72 0
24 7.67 4.24 0.3 15.02 1
25 7.67 9.19 14 21.56 7
26 7.68 240 .5 \D 7
27 7.67 12.72 Jr RN a0 3
28 70.79 26.87 il 54.55 20
29 7.79 g0 LI 155 7.48 16
30 7.67 6209 » 37.35 110
31 2875~ 8131 (V469 183.32 49
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Perbandingan Hasil Prediksi Metode

Kuantitatif
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Gambar 58. Grafik perbedaan hasil prediksi met&uantitatif Januari 2009
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Gambar 59. Grafik perbedaan hasil prediksi metode kuantitatif Januari 2010
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PERBANDINGAN METODE KUANTITATIF
TAHUN 2009
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R? %
g 30.00 - &
= 0.38 8.315
<Zt =0.143
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<
£ 20.00 -
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0.00 . \ ‘Q ' '
0.00 10 0.00 .00 40.00 50.00
HARI N 2009)

Q@r 60. Grafik perbandingan metode kuantitatif tahun 2009



164

50.00

45.00

40.00

35.00

30.00

25.00

CURAH HUJAN (mm)

20.00

15.00

10.00

5.00
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r 61. Grafik perbandingan metode kuantitatif tahun 2010

2Darl Grafik di atas terlihat jelas, diantara keempat metode kuantitatif,

yang paling mendekati nilai aktual adalah metode ASTAR, karena memiliki

trend yang hampir sama dengan data aktual. Sementara yang paling jauh

simpangan prediksinya terhadap nilai aktual adalah metode Wavelet NN.
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2. Persentase Keakuratan

Besar nilai RSME masing-masing metode prediksi untuk metode

kuantitatif disajikan pada tabel berikut:

Tabel 37. Perbandingan nilai RMSE

Jenis Metode Prediksi RSME
Genetic Algorithm — Neural Network O,\‘Q_Zl_
Wavelet Neural Network 0,329
ASTAR 0,9243
ARIMA 0,2392

Terlihat ASTAR memberikan hatilsprediksi térpaik baik dari sisi pola
tren actual terhadap prediksi gnoyouw darii/piiai RMSE yang terkecil.
Kecerdasan buatan hybrid (dixngguli oiein. GA-NN dibandingkan dengan
wavelet-NN yang tid#k merwberikan<eriormansi sesuai diharapkan. Wavelet
selama ini digunarans untuk, transformasi gambar, hal inilah yang

menyebabkany kegagalan daiam melihat data skalar.
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F. Perbandingan Hasil Prediksi Metode Kualitatif

1. Analisis Trend

Berdasarkan nilai curah hujan data aktual dari BMKG dan nilai curah

hujan hasil prediksi dengan berbagai metode kualitatif yang telah“gdiuraikan

pada bagian sebelumnya, maka perbandingan hasil dapa? ditrgikoer pada

tabel berikut dengan sebelumnya melakukan konversi kéiteguyd, yeitu:

>

>

>

Kategori 1 untuk kondisi cerah
Kategori 2 untuk kondisi hujan ringan
Kategori 3 untuk kondisi hujan seda:ig
Kategori 4 untuk kondisi hujan.gba:

Kategori 5 untuk kondisi b@jgn Gangat lebat

Dari periode fyulan hugan oktorer-maret, bulan nopember memberikan

ciri yang lebihskontras®Secaratiaialitatif untuk pola tren. Untuk itu pola tren

ditunjukkan mafiggunakan bulan november.
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Tabel 38. Perbandingan hasil prediksi curah hujan metode kualitatif bulan

November 2009
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Tabel 39. Perbandingan hasil prediksi curah hujan metode kualitatif bulan

November 2010
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Gambar 62. Grafik perbedaan hasil prediksi metc%alitatif November 2009
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Gambar 63. Grafik perbedaan hasil prediksi metode kualitatif November 2010
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r 64. Grafik perbandingan metode kualitatif tahun 2009
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PERBANDINGAN METODE KUALITATIF
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r 65. Grafik perbandingan metode kualitatif tahun 2010

Terlihat pada gambar di atas bahwa SVM-Fuzzy memiliki pola tren
prediksi aktual yang paling baik. Hal ini terutama cukup terlihat pada
pengamatan tahun 2009 dimana kedua sistem prediksi lainnya terutama

ANFIS terlihat cukup menyimpang dari data aktual.
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Kegagalan SVM-Fuzzy yang cukup kontras hanya terletak pada tanggal
26 Nopember dimana ANFIS malah memberikan prediksi yang lebih dekat dari
aktual.

Dari kedua Grafik di atas, tampak bahwa kesamaan trend terhadap
data aktual dimiliki oleh metode SVM Fuzzy dan NN Fuzzy sementara metode
ANFIS memiliki trend yang cenderung jauh dari nilai aktual baik tnwgk data

tahun 2009 maupun 2010.

2. Persentase Keakuratan

Besar tingkat keakuratan untuk masiiia-masing m<=tode prediksi untuk

metode kualitatif disajikan pada tabe!, be i ut:

Tabel 40. Perbancingan nilai %\<eakuratan tahun 2009

. o %
L Jonis Vetode Prediksi Keakuratan
ANFIS ) 65
| Weural Network — Fuzzy 75,8
|_§upport Vector Machine — Fuzzy 80

Dapat terlihat metode NN-Fuzzy dan SVM-Fuzzy lebih mampu
beradaptasi terhadap ketidakstationeran data. Sehingga pengembangan ke
depan akan lebih ditekankan pada validitas dan resolusi data primer yang

cukup untuk meningkatkan tingkat prediksi.



173

G. Parameter Terbaik Untuk Sistem Prediksi pada

Kuantitatif dan Kualitatif

Sesuai dengan hasil perbandingan prediksi kuantitatif maka sistem
terbaik untuk kota Makassar adalah mengunakan metode ASTAR. Dengan

persamaan model untuk tahun 2009 yang diperoleh dari simulasifacglai:
Y =|-9.296 + 36.493 * BF2 + 5.351 * BF4 + 1.302 * BET!
Dengan,

BF2 = max(0, 24.200 - Temperatur);
BF4 = max(0, 12.000 - Angin 2 X1:
BFs = max(0, Kelembabali #614000);

Model Hujan_FE =@H¢BFx BFs
dan untuk prediksi Tghun 2010, model persamaan:
Y =[-12.204 +32.570 * BF2 + 4.995 * BF4 + 1.493 * BF5|
D£ngen,

BF2 = max (0, 24.3 — Temperatur);
BF4=max (0, 12 - Angin);
BFs = max (0, Kelembaban — 69)

Model Hujan Y = BF2BF4BF5
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Sedangkan parameter kualitatif terbaik yang didapatkan untuk
parameter Fuzzy logic (pengelompakan dan nilai cluster) adalah sebagai

berikut:
a) Temperatur

Pembagian kelompok untuk variabel temperatur dibagifdalam 3
cluster yaitu cluster 1 digolongkan pada temperatur rendal, sdluster 2
digolongkan pada temperatur sedang dan cluster 3" dixolongkan pada
temperatur tinggi. Pengelompokan data dari tahun 2004 sampai dengan tahun

2008. Pengelompokan akan dilakukan secara otc matis oleh Fuzzy sistem.

I VA ¥, O EIE
File Edit View Insert Tools Deskiop Winduw Help ~
O d | k| &R0 - Nl H e

@ Mote new toolbar buttons: data brushir & liffed | Jf I:‘,‘J Plaf video' x
i I

suhu

- E

22+ B

o]

a0 | | | | | | |
o a0 100 150 200 250 300 350 400
banyak data

Gambar 66. Cluster 1 temperatur rendah
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Gambar 67. Cluster 2 te%ramang
Data yang diperoleh clust&@nper rendah) adalah nilai

minimum= 20.5°C; center= 25 24 S|mLQ~’2/26°C Hasil pengelompokan

data yang tergabung x ster @bersﬁat menyebar dan banyak
e

2 )Q seperti terlihat pada gambar 65.

terdistribusi pada fang
Data yarig dipe cl 2 (temperatur sedang) adalah minimum=

26.1°C; t 26.89°C; maksimum= 27.5°C. Hasil pengelompokan data

g dalam cluster 2 bersifat mengelompok pada layer tertentu
d n pola penyebaran merata pada range (26.1 —27.5)°C. seperti
terlihat pada gambar 66.

Data yang diperoleh cluster 3 (temperatur tinggi) adalah nilai
minimum=_ 27.6°C; center= 28.29°C; maksimum=  39°C. Hasil

pengelompokan data yang tergabung dalam cluster 3 bersifat menyebar
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dan banyak terdistribusi pada range (27.6 — 31)°C seperti terlihat pada

Gambar 67. Standar deviasi dari data temperatur adalah 1.248.

} Figure 2 [Z“E”Z
File Edt View Insert Tooks Desktop Window Help

NEdde | k ANV LA-2 08 D
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40

3\

Gambar 6® teégavatur tinggi

b) Kelembaban

ilan kelompo uk variabel kelembaban dibagi dalam 3

cluster ster 1 digolongkan pada kelembaban rendah, cluster 2
Q pada kelembaban sedang dan cluster 3 digolongkan pada

baban tinggi.
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J Figure 1
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Gambar 69. Cluster 1 kelembal ndah

N\

o O
Data yang diperoleh cluster @babfpendah) adalah nilai
minimum= 44%; center= 63.69%; muQ)Q?l% Hasil pengelompokan

data yang tergabung d{l Ister S|fat menyebar dan banyak

terdistribusi pada fange

Y

7 )%\Sepertl terlihat pada gambar 68.
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. Figure 2
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Gambar 70. Cluster 2 kelembab dang

Data yang diperoleh clust @Iem@ sedang) adalah nilai

minimum=72%; center= 78. 57W|mur(g84% Hasil pengelompokan

terSé‘\ bersifat mengelompok pada
eny b%‘\an

data yang tergabung dal

layer tertentu dengin pol merata pada range (72 — 84)%,

seperti terlih ada

cluster 3 (kelembaban tinggi) adalah nilai

d yang tergabung dalam cluster 3 bersifat mengelompok pada layer
tertentu dengan pola penyebaran merata pada range (85— 100)% seperti
terlihat pada gambar 70. Standar deviasi dari data kelembaban adalah

10.547.
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Gambar 71. Cluster 3 kelembaiaiiinggi

c) Kecepatan angin

Pembagian kelompok unwiX yariabei angin dibagi dalam 3 cluster
yaitu cluster 1 digolongkantnada arigin berkecepatan ringan, cluster 2
digolongkan pada i{ngin kierkecepatan sedang, cluster 3 digolongkan pada
angin berkeCepatan kencaxg, dan cluster 4 digolongkan pada angin
berkecegaion sangat kencang.

Datagyang diperoleh cluster 1 (kecepatan angin ringan) adalah nilai
mimum= 3 knot; center= 10,91 knot; maksimum= 12 knot. Hasil
pengelompokan data yang tergabung dalam cluster 1 bersifat menyebar dan

banyak terdistribusi pada range (6 — 12) knot seperti terlihat pada gambar 71.
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Gambar 72. Cluster 1 kece<tan ringan
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Gambar 73. Cluster 2 kecepatan angin sedang

Data yang diperoleh cluster 2 (kecepatan angin sedang) adalah nilai
minimum= 13 knot; center= 15.04 knot; maksimum= 17 knot. Hasil

pengelompokan data yang tergabung dalam cluster 2 bersifat mengelompok
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pada layer tertentu dengan pola penyebaran merata seperti terlihat pada
gambar 72.

Data yang diperoleh cluster 3 (kecepatan angin kencang) adalah
nilai minimum= 18 knot; center= 19,05 knot; maksimum= 22 knot. Hasil
pengelompokan data yang tergabung dalam cluster 3 bersifat
mengelompok pada layer tertentu dengan pola penyebaran meratasseperti

terlihat pada gambar 73.
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Gambar 74. Cluster 3 kecepatan angin kencang

Data yang diperoleh cluster 4 (kecepatan angin sangat kencang)
adalah nilai minimum= 23 knot; center = 26.06 knot; maksimum= 41 knot.
Hasil pengelompokan data yang tergabung dalam cluster 4 bersifat menyebar
dan banyak terdistribusi pada range (23 — 36) knot seperti terlihat pada

gambar 74. Standar deviasi dari data kecepatan angin adalah 4.848.
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Gambar 75. Cluster 4 kecepat=2 anigin sangat kencang

Tabel 41. Hasil cluster data fata*rata nershari tahun 2004 - 2008

Variabel ' 7 Nl [~ivilai | Pusat | Nilai |Standar
Masukan = Min | Cluster | M1x | Deviasi
Réndah © | 205 | 25224 | 26
Temperatdr @) | Sedany 26.1 | 26.89 | 275 | 1.248
Tinggi 27.6 28.29 39
> Rendah 44 63.69 71
Relembaban (%) Sedang 72 78.57 84 10.547
Tinggi 85 | 89.83 | 100
- Ringan 3 10.91 12
Kecepatan Angin Sedang 13 15.04 17
(knot) Kencang 18 19.05 22 4.848
Sangat 23 | 26.06 | 41
Kencang

H. Potensi Penelitian Selanjutnya



183

Dalam disertasi ini menggunakan data BMKG dengan resolusi
sampling 1 hari. Begitu pula dengan penelitian-penelitian sebelumnya yang
banyak menggunakan data sampling 1 hari. Hasil pengamatan sementara
Radar LAPAN-Teknik Sipil Unhas untuk tahun 2012 menunjukkan adanya
hubugan korelasi unsur meteorology terhadap curah hujan dengasn sampling
resolusi yang lebih rendah yaitu 8-12 jam.

Salah satu contoh hubungan unsur meteorologi tgrhadap curah hujan

dapat terlihat pada gambar berikut:
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Gambar 76. Hubungan temperatur luar dengan curah hujan

Terlihat peningkatan suhu temperatur luar 8-12 jam sebelum terjadinya
titik kejadian hujan. Dengan hasil ini dapat terlihat bahwa temperatur luar

berkorelasi terhadap curah hujan dalam resolusi 8-12 jam lagging.
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Gambar 77. Hubungan kec. angin, kalembaoan dan curah hujan

Gambar di atas. menunjukkarthucyingan kécepatan angin maksimum
(rain gauge) dan kelembaban terfiasdp cufah hujan. Korelasinya bahkan
dengan resolusi lebih kecli ytu/5-8 jani/Terlihat Rain Gauge yang cukup
tinggi dan kelembak aban yang rendali sebelum terjadinya kejadian hujan.

Dengayt dilengkapinya-iadar baru Teknik Unhas-LAPAN membuka
potensi s€nelitan yang lebih besar. Bahkan penelitian kedepan diharapkan
mesenugans korelasi yang lebih dalam konteks hubungan meteorologi
teriiidap curah hujan dan terhadap parameter lainnya. Sehingga peningkatan
hasil prediksi ke depannya akan sangat menjanjikan.

BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN
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A. Kesimpulan

. Dari 6 Unsur meteorologi yang diperoleh dari BMKG, hanya 3 yang
digunakan untuk pelatihan yaitu temperatur, kelembaban dan kecepatan
angin. Keputusan ini diambil setelah uji korelasi terhadap curah hujan
yang menunjukkan hanya ketiga unsur ini yang memiliki korele®i texbalik.

. Digunakan 4 model prediksi kuantitatif hybrid kecerdasan, beatan dan
statistic dalam penelitian ini. Metode tersebut adalany, Wavelet-JST, GA-
JST, ARIMA dan ASTAR. ASTAR memberikan prediksi terbaik baik dari
sisi tren maupun nilai RMSE yang cuku kecil. Hybrid Kecerdasan Buatan
yang terbaik adalah GA-NN.

. Digunakan 3 model prediksi ka@litadifsyaitu @N-I1S, JST-Fuzzy dan SVM-
Fuzzy. Hasilnya menunjuxkzn 3% M-ELizzy terbaik dari ketiga model yang
ada dengan pengg&paian prediksisampai dengan 80%.

. Persamaan moay! kuantitatit-terbaik ASTAR dinyatakan dengan:

Y = MsRE0'k kBF2 * (VP1— TK1) + kBFa* (VP2 — TK2) +
RRES * (TKs = VP2)|

. Farameter Fuzzy terbaik untuk pendekatan kualitatif adalah dengan nilai
deviasi dari parameter kelembaban, temperatur dan kecepatan angin
secara berturut-turut adalah 1.248, 10.547 dan 4.848.

. Terjadi perbedaan keakuratan prediksi untuk tahun 2009 dan 2010. Hal ini

disebabkan karena pada tahun 2010 terjadi La Nina yaitu hujan sepanjang
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tahun, sedangkan data pelatihan yang digunakan 2004-2009 tidak

menunjukkan indikasi La Nina.

B. Saran

1. Penelitian kedepan dapat dikembangkan dengan beberapa madeyhybrid
kecerdasan buatan dan statistik yang belum pernah diguitakagd Potensi
hybrid 3 model dapat saja dilakukan untuk prediksiyciag leliih baik dengan
konsekuensi kompleksitas yang lebih tinggi.

2. Penggunaan sampling resolusi harian s/ang s<iama ini digunakan dalam
penelitian-penelitian sebelumnya sekair aya ditiniatiulang. Saran kepada
pihak BMKG dan lembaga teraitwintuk juga,dapat menyediakan data
sampling dengan resolusiZeyiansDengain adanya resolusi sampling yang
lebih cepat akan mamuiearikan gamparan korelasi unsur meteorologi yang

lebih akurat dan herujuig ke hasil prediksi yang lebih baik.
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