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ABSTRAK

Bangka Belitung merupakan wilayah penghasil utama dari lada dan karet. Informasi prediksi curah
hujan dan awal musim hujan (AMH) diperlukan untuk meningkatkan produksi komoditi ini. Tujuan
penelitian untuk membangun model Seasonal ARIMA (SARIMA) dan Jaringan Syaraf Tiruan (JST) guna
memprediksi curah hujan dan penentuan AMH dengan model terbaik. Model prediksi yang digunakan adalah
SARIMA dengan menggunakan data curah hujan dari masa lalu dan JST propagasi balik (backpropagation)
dengan menggunakan prediktor suhu muka laut, angin zonal dan precipitable water periode 1981-2010.
SARIMA merupakan metode yang digunakan dalam peramalan data runtun waktu musiman sedangkan JST
backpropagation merupakan pelatihan model untuk mempelajari set pola data masa lalu dan mengevaluasi
serta membuat formula yang dihubungkan dengan keluaran yang diinginkan. Model dibandingkan kinerjanya
dengan menghitung nilai koefisien korelasi dan akar rerata kuadrat kesalahan. Hasil penelitian menunjukkan
model JST lebih baik daripada SARIMA untuk memprediksi curah hujan dengan nilai RMSE sebesar 48,70
dan korelasi sebesar 0,25. Akan tetapi, JST belum mampu untuk menduga curah hujan ekstrim. Penentuan
AMH menggunakan prediksi JST menghasilkan kesesuaian model prediksi sebesar 42,86 % dengan nilai
skill sebesar 0,05 lebih baik daripada penentuan AMH menggunakan prediksi SARIMA terpilih yang
menghasilkan kesesuaian model prediksi sebesar 14,26 % dengan nilai skill sebesar 0,00.
Kata kunci: backpropagation, korelasi, prediksi AMH, RMSE, SARIMA

ABSTRACT

Bangka Belitung Islands are the main producing areas of pepper and rubber. Predictive information
on rainfall and the start of the rainy season (AMH) is needed to increase the production of this commodity.
The aim of the research is to build a Seasonal ARIMA model (SARIMA) and an Artificial Neural Network
(ANN) to predict rainfall and determine AMH with the best model. The prediction model used is SARIMA
using rainfall data from the past and ANN backpropagation using predictors of sea surface temperature,
zonal wind and precipitable water for the period 1981-2010. SARIMA is a method used in forecasting
seasonal time series data while ANN backpropagation is a training model to study sets of past data patterns
and evaluate and create formulas related to the desired output. Model performance is compared by
calculating the value of the correlation coefficient and the mean square root of the error. The results showed
that the ANN model was better than SARIMA for predicting rainfall with an RMSE value of 48.70 and a
correlation of 0.25. However, ANN has not been able to predict extreme rainfall. Determining AMH using
ANN predictions resulted in a predictive model fit of 42.86% with a skill value of 0.05 which was better than
the AMH determination using selected SARIMA predictions which resulted in a predictive model fit of
14.26% with a skill value of 0.00.
Keywords: backpropagation, correlation, prediction of the onset of wet season,RMSE, SARIMA
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PENDAHULUAN

Pangkalpinang adalah ibu kota dari Provinsi Kepulauan Bangka Belitung. Pangkalpinang
dan beberapa wilayah sekitarnya seperti Kabupaten Bangka Tengah dan Kabupaten Bangka
merupakan salah satu wilayah penghasil utama lada dan karet [1]. Tanaman lada tumbuh optimal
pada kondisi curah hujan 1.000 sampai dengan 3.000 mm/tahun, dengan rata-rata hari hujan 110
sampai dengan 170 hari hujan/tahun. Kondisi optimal juga dapat teercapai dengan kemarau hanya
2 sampai 3 bulan per tahun (Suprapto, 2008). Pada tanaman karet, kondisi optimal untuk
pertumbuhan tanaman ini dengan curah hujan 1.500 sampai dengan 3.000 mm/tahun dan diperlukan
1 sampai 3 bulan kering per tahun [2]. Produktivitas lada dan karet ini sangat terpengaruh kondisi
iklim terutama curah hujan serta polanya sehingga informasi AMH sangat diperlukan.

Banyak penelitian sebelumnya telah menganalisis faktor-faktor yang mempengaruhi AMH.
Sebagai contoh, nilai anomali suhu muka laut (SML) Indonesia memilki peranan yang signifikan
terhadap awal dan panjang musim hujan Indonesia. Keadaan SML Lookal dapat digunakan menjadi
parameter dalam penentuan banyak sedikitnya kandungan uap air di atmosfer. Kondisi kandungan
uap air di atmosfer berperan penting dalam pembentukan awan di Indonesia [3]. Selain itu, hal lain
yang dapat dijadikan indicator untuk menjadi prediktor peluang terjadinya hujan disuatu wilayah
adalah jumlah uap precipitable water. Kandungan jumlah uap air pada sebuah massa udara adalah
indicator potensi terjadinya prespitasi. Precipitable water sebagai variabel tunggal persamaan
regresi linier sederhana cukup baik digunakan untuk menghasilkan prediksi curah hujan di
Pangkalpinang [4]

Terdapat beberapa cara yang dapat dilakukan dalam memprediksi AMH. Salah satu prediksi
AMH adalah menggunakan teknologi Artificial Intellegence yaitu jaringan saraf tiruan (JST).
Dengan mengunakan pemodelan JST, pengenalan pola data dari metode prediksi AMH dapat
dilakukan dengan sistem pembelajaran. Berdasarkan hasil pembelajaran yang dimiliki, JST dapat
dilatih untuk mengenali dan menganalisis pola data masa lalu dan mencari suatu fungsi yang
menghubungkan pola data pada masa lalu dengan keluaran yang dikehendaki pada saat ini [5]. Saat
ini metode JST telah banyak dipelajari dan diterapkan untuk berbagai masalah, termasuk prediksi.

Selain dengan pemodelan Artificial Intelligence, banyak penelitian sebelumnya
menggunakan metode stastisik untuk memprediksi curah hujan maupun AMH. Salah satu metode
statistik yang dapat digunakan dalam memprediksi curah hujan maupun AMH adalah ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average). Model yang dihasilkan dari metode ARIMA dapat
meramalkan curah hujan dengn baik. Metode ARIMA mampu memberikan hasil yang baik dalam
prediksi dengan menggunakan data dari masa lalu, dengan memenuhi beberapa kondisi diantaranya
adalah white noise, stasioner dalam mean dan varians, berdistribusi normal. Pada data runtun waktu
yang memiliki pola musiman model ARIMA dapat dikembangkan menjadi SARIMA (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average) [6]

Metode Seasonal ARIMA merupakan metode yang paling sering digunakan dalam
peramalan data deret waktu [7]Metode lain yang juga dapat digunakan dalam melakukan peramalan
adalah Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation. Jaringan Syaraf Tiruan (JST) merupakan suatu
sistem pengolahan informasi yang terinspirasi dari sistem kerja syaraf biologis, seperti kinerja
otak yang memproses informasi. Algoritma Backpropagation merupakan algoritma pembelajaran
yang sering digunakan dalam melakukan pelatihan jaringan dalam berbagai aplikasi, seperti
pemilihan lokasi, pengenalan pola maupun evaluasi kinerja [8]. Kota Pangkalpinang memerlukan
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model yang handal untuk memprediksi curah hujan dan awal musim sebagai pedoman perencanaan
tata Kelola kota dan Kelola pangan.

Berdasarkan uraian diatas, penelitian ini akan membahas lebih spesifik terkait perbandingan
hasil model luaran JST dengan melibatkan prediktor SML, angin zonal dan precipitable water
dengan hasil model luaran SARIMA untuk memprediksi AMH di Pangkalpinang.

METODE PENELITIAN
A. Data Penelitian

Data curah hujan harian diperoleh dari Stasiun Meteorologi Pangkalpinang. Data curah hujan
harian diolah menjadi data curah hujan dasarian dengan cara menjumlahkan data curah hujan
sepuluh harian tahun 1981-2017 untuk menentukan AMH.
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Gambar 1. Pembagian Grid Prediktor Curah Hujan

Data prediktor curah hujan yang digunakan terdiri dari suhu muka laut (SML), angin zonal
dan precipitable water pada lapisan 850 mb. Data harian prediktor tersebut diambil pada periode
Januari 1981 — Desember 2017 dari situs International Research Institute Data Library (IRIDL).
Data prediktor curah hujan tersebut dibatasi berdasarkan lintang dan bujur yang ditentukan yaitu
10° LU - 10° LS dan 90° BT - 115° BT. Daerah dengan luasan tersebut dibagi menjadi 20 grid
dengan ukuran masing-masing grid 5° x 5°, seperti ditunjukkan pada Gambar 1. Data suhu muka
laut (SML) harian diolah menjadi data SML dasarian dengan cara menghitung nilai rata-rata SML
persepuluh hari.

_ 21{;1 SMLy+ SMLy+-++SMLy

SMLdasarian - n (1)
dimana:
SMLggsarian = Suhu muka laut dasarian (°C)
n = banyaknya data (°C)
SML = suhu muka laut (°C)

Data angin zonal harian diubah menjadi data angin zonal dasarian dengan cara merata-ratakan data
harian menjadi data persepuluh hari.

Presli Panusunan Simanjuntak /
] Statistika Vol. 16, No. 1, (2023) 409


http://www.unipasby.ac.id/

J Statistika Vol. 16, No. 1, (2023), Hal. 407 - 423 jurnal.unipasby.ac.id

Mo = b+ (b%)P )
dimana:
Mo = modus
B = batas bawah kelas interval dengan frekuensi terbanyak
P = panjang kelas interval
b, = frekuensi terbanyak dikurangi frekuensi kelas sebelumnya
b, = frekuensi terbanyak dikurangi frekuensi kelas sesudahnya

Data precipitable water harian diubah menjadi data precipitable water dasarian dengan cara
menghitung menjumlahkan data precipitable water persepuluh hari.

B.  Penetnuan Awal Musim Hujan (AMH)

Penentuan AMH didefenisikan menggunakan kriteria BMKG yaitu dengan menentukan
AMH baru yang dihitung setelah normal dasarian AMH pada periode 1981-2010. Kriteria pertama
yaitu AMH ditentukan dengan menjumlahkan curah hujan dasarian yang telah lebih dari 50 mm
dan kemudiaan diharuskan diikuti dua dasarian berikutnya, apabila kriteria pertama tidak terpenuhi
maka dapat menggunakan kriteria kedua. Kriteria kedua yaitu AMH ditentukan dengan jumlah
curah hujan pada 3 (tiga) dasarian telah lebih dari 150 mm.

C. ARIMA

ARIMA adalah model pendekatan kuantitatif yang dipopulerkan oleh George Box dan
Gwilym Jenkins[9]. Metode ARIMA menggunaka data masa lalu sebagai acuan dalam
memprakirakan masa mendatang [10]. Metode ARIMA lebih mudah untuk mengikuti fluktuasi
data dibandingkan metode statistik lainnya. ARIMA dibedakan menjadi model ARIMA
nonmusiman, model ARIMA musiman (Seasonal ARIMA/ SARIMA) dan gabungan antara model
ARIMA non-musiman dan musiman atau sering disebut sebagai ARIMA musiman multiplikatif.
Secara umum model ARIMA non musiman terdiri dari model autoregressive (AR), model moving
average (MA), model ARMA dan model ARIMA.

ARIMA merupakan metode runtut waktu yang tidak stasioner terhadap mean dan agar
menjadi stasioner dibutuhkan proses differencing sebanyak d. Bentuk umum model ARIMA pada
orde ke-p,q dengan differencing sebanyak d atau ARIMA(p,d,q) adalah sebagai [6]

@, (BY(1—B)* Z, = 6y + 64(B)a; 3)
dengan

@y (B) =(1—0:8B—0,B—-—0,BP) (4)

0,(B) = (1 — 0,8 — 0,B — - — 6,B9) (5)

dimana @,, (B) adalah operator dari AR, 6,(B) adalah operator MA dan (1 — B) adalah operator
backward shift dengan d adalah orde differencing. Ketika p = 0, model ARIMA (p,d,q) dapat
disebut sebagai model integrated moving average . Begitu juga ketika q = 0, model ARIMA(p,d,q)
dapat disebut sebagai model autoregressive integrated.
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ARIMA musiman (SARIMA) adalah model yang dibuat dari komposisi data yang
dipengaruhi faktor musiman, sehingga plot yang dihasilkan membentuk pola musiman. Model
ARIMA dengan periode musiman s dapat dinotasikan ARIMA (P,D,Q)® dengan modelnya sebagai
berikut[6]

®p (B)(1 = B%)P Z, = 09(B*)a, (6)

dengan
®p(B%) = (1 — ®;BS — ®,B?S — ... — ®pBPS (7)
0o(B%) = (1 — 0;B° — 0,B% — .- — 0,B%) (8)

dimana @&, (B®) adalah faktor dari AR musiman, ©,(B*)adalah faktor MA musiman dan
(1 — B%)P adalah differencing musiman s dengan D adalah orde differencing.

1. Stasioneritas Time Series
Suatu data time series yang dapat analisis adalah data yang bersifat stasioner. Stasioner
adalah keadaan dimana mean dan varians adalah konstan[11]. dengan demikian
Mean dari Z,:
E(Z) = EZy) =1 ©)
Varians dari Z;:
E(Zy—w)? = ECyr —W)? = o? (10)

Apabila nilai observasi sebanyak n berfluktuasi terhadap nilai varians dan mean secara
konstan serta tidak terpangaruh waktu, maka dapat disimpulkan bahwa data time series tersebut
adalah stasioner. Sebaliknya apabila nilai observasi sejumlah n tidak berfluktuasi terhadap means
dan varian secara konstan, maka data disimpulkan bahwa time series tersebut tidak stasioner
[11]Adapun cara untuk mengatasi ketidakstasioneran adalah dengan melakukan pembedaan
(differencing) atau dengan transformasi Box-cox. Pembedaan (differencing) dibuat jika data tidak
stasioner terhadap mean, sedangkan Transformasi Box-cox dibuat jika data tidak stasioner terhadap
varians [12]

Stasioneritas data dalam mean dapat dilakukan dengan mengidentifikasi plot data dan bentuk
ACF data. Apabila ACF menunjukkan kondisi pola yang turun lambat berarti data belum stasioner
dalam mean. Dalam kondisi seperti maka dibutuhkan differencing agar datanya stasioner dalam
mean. Namun apabila ACF menunjukkan kondisi pola yang menurun dengan cepat makan kondisi
ini menunjukkan data sudah stasioner dalam mean. Adapun metode yang gunakan dalam mengatasi
kondisi non-stasioner dalam mean adalah melakukan pembedaan (differencing) terhadap data
dengan persamaan berikut [11]

We= 2 -7 4 (11)
dimana W, merupakan nilai series Z; setelah dilakukan differencing.

Sedangkan suatu deret waktu Z; dikatakan tidak stasioner terhadap varians, apabila
Z; berubah sejalan dengan perubahan level (Z;) = c¢f(u;) , dimana ¢ merupakan konstanta. Box
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dan Cox pada teorinya memberikan pemahaman bahwa transformasi terhadap varians yang tidak
konstan dapat menggunakan power transformation sebagai berikut [6]

A_
Ztl ! dimana # 0 (12)

T(Zt) =

A adalah parameter transformasi, untuk A = 0 dilakukan pendekatan berikut :

zZA—1

limT(Z,) = lim ZM = lim = In(Z,) (13)
2. Identifikasi Model

Apabila data telah stasioner kemudian diiidentifikasi model dengan mengamati plot ACF
dan PACF. Nilai p dilihat dengan mengamati plot PACF dan nilai g dilihat dengan mengamati plot
ACF. Kondisi data yang tidak terdapat faktor musiman, maka untuk menduga model dapat
dilakukan dengan memperhatikan kriteria seperti pada tabel berikut

Tabel 1. Struktur ACF dan PACF Pada Model ARIMA Reguler

Model ACF PACF

Autoregressive (p) Turun eksponensial (dies — Terpotong setelah lag-p (cut off after
down) lag-p)

Moving Average (q) Terpotong setelah lag-q (cut Turun eksponensial (dies — down)

off after lag-q)
Autoregressive-Moving  Turun eksponensial (dies — Turun eksponensial (dies — down)
Average (p,q) down)
Autoregressive (p) atau Terpotong setelah lag-q (cut Terpotong setelah lag-p (cut off after
Moving Average (q) off after lag-q) lag-p)

Sedangkan pendugaan model yang terdapat faktor musiman dilakukan dengan memperhatikan
kriteria seperti tabel berikut [11]

Tabel 2. Struktur ACF dan PACF Pada Model ARIMA Reguler

Model ACF PACF

Autoregressive (p) Turun eksponensial (dies — Terpotong setelah lag s, 2s,...,Ps
down) (cut off after lag Ps)

Moving Average (q) Terpotong setelah lag s, Turun eksponensial (dies — down)

2s,...,gs (cut off after lag Qs)
Autoregressive-Moving  Turun eksponensial (dies — Turun eksponensial (dies — down)

Average (p,q) down)
Autoregressive (p) atau Terpotong setelah lag s, Terpotong setelah lag s, 2s,...,Ps
Moving Average (q) 2s,...,qs (cut off after lag Qs) (cut off after lag Ps)
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3. Uji Signifikansi Model
Pengujian parameter dilakukan untuk mengetahui apakah parameter signifikan terhadap
model. pengujian signifikansi parameter dapat dinyatakan sebagai [11]
Hipotesis :
H,: B = 0 (parameter tidak signifikan)
Hy:f # 0 (parameter signifikan)
dimana 8 adalah parameter pada model ARIMA
Statistik uji :
t=—L (14)

Daerah penolakan : Tolak Hy jika |t| > t4/7 ;n—m ,» dengan

SE(B) :standar error dari nilai taksiran 8
m : banyaknya parameter yang ditaksir

4. Pengujian Asumsi

Asumsi yang harus dipenuhi pada model ARIMA meliputi asumsi residual white noise dan
residual berdistribusi normal (Wei, 2006). Berikut adalah pengujian asumsi white noise dan uji
kenormalan. White noise adalah suatu proses apabila tidak terdapat korelasi pada suatu deret
residual. Untuk menguji kondisi residual yang telah memenuhi asumsi white noise maka dapat
digunakan statistik uji yang dikemukakan oleh Ljung Box. Hipotesisnya adalah sebagai berikut :
Hy:p; = p, = pg = 0 (residual tidak saling berkorelasi)
H, : minimal ada satu p,, # 0 (residual saling berkolerasi), dengan k = 1,2,3, ..., K.

Statistik uji :
Q=nn+2)T(n— k)7 By’ (15)

Daerah Penolakan : tolak Hy, jika nilai dari Q > )(Z(a;K_p_q) atau P- value <a

dimana : p dan q adalah orde ARIMA

n : jumlah observasi dari time series

Dr . taksiran autokorelasi residual lag k
Untuk pengujian kenormalan dengan memeriksa kenormalan data residual denga melihat
kecenderung membentuk garis lurus (linier) pada normal probability plot.

5. Prediksi
Dilakukan mengguakan model terbaik yang memenuhi syarat estimasi parameter,
pemeriksaan asumsi residual white noise dan berdistribusi normal.

D. Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation

JST dibuat untuk memberikan kemampuan jaringan mengenai pola. Model JST dapat dibuat
apabila sudah menentukan data latih dan data uji. Metode JST yang digunakan adalah
backpropagation. Pelatihan backpropagation meliputi 3 fase, vyaitu fase propagasi maju
(feedforward), fase propasi mundur (backpropagation), dan fase modifikasi bobot. Selain itu,
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beberapa hal yang perlu ditentukan guna optimalisasi arsitektur backpropagation adalah sebagai
berikut.

E.
a.

a.

Pemilihan bobot dan bias awal

Inisialisasi bobot adalah dengan cara mengambil nilai random yang cukup kecil [13]
Jumlah lapisan dan unit tersembunyi

Jumlah lapisan tersembunyi (hidden layer) yang digunakan di dalam penelitian ini adalah 1.
1 hidden layer sudah cukup dan tidak membutuhkan banyak komputasi saat pelatihan
[14]Sedangkan, jumlah unit tersembunyi (hidden neuron) yang digunakan berdasarkan
aturan Heaton. Aturan Heaton engemukakan beberapa aturan untuk menentukan jumlah unit
tersembunyi (hidden neuron) yang tepat untuk digunakan dalam lapisan tersembunyi (hidden
layer) ([15]

1. Jumlah hidden neuron harus berada diantara ukuran input layer dan output layer

2. Jumlah hidden neuron harus 2/3 ukuran input layer, ditambah ukuran output layer.

3. Jumlah hidden neuron harus kurang dari dua kali ukuran input layer.

Jumlah pola pelatihan (training)

Training dilakukan terhadap setiap model prediksi pada masing-masing hidden neuron-nya.
Jumlah pola pelatihan (training) dilakukan sampai menghasilkan nilai error yang stabil.
Lama iterasi (epoch)

Banyaknya epoch yang digunakan pada setiap training model yaitu 1000. dalam penelitian
terhadap prediksi curah hujan bulanan di Stasiun Tenggarong, Kalimantan Timur
menunjukkan 1000 epoch menghasilkan nilai Mean Square Error terbaik [16].

Parameter laju pelatihan (learning rate)

Pada penelitian ini menggunkanan adaptive learning rate. Nilai learning rate pertama yaitu
0.01. Kemudian untuk nilai learning rate berikutnya bernilai 1.05 kali lebih besar dari yang
sebelumnya hingga mencapai hasil konvergen. Namun, jika hasil yang diperoleh
menunjukkan divergen, maka nilai learning rate berikutnya dikali 0.7.

Validasi dan Verifikasi Hasil Prediksi
Root Mean Square
Root Mean Square Error (RMSE) merupakan nilai rerata akar kuadrat dari residu antara

prediksi dengan observasi. Hal ini untuk mengetahui besaran nilai simpangannya (error). RMSE
digunakan untuk mengetahui besarnya penyimpangan yang terjadi antara nilai prakiraan curah
hujah dasarian yang dihasilkan model JST dan ARIMA dengan nilai observasi. Hasil validasi
RMSE dikatakan baik apabila nilainya mendekati O (semakin kecil). Secara matematis formula
RMSE sebagai berikut [17].

n —
RMSE = /z—m(’: 2k (16)

dengan

X, - nilai aktual pada waktu ke-t
F; > nilai dugaan pada waktu ke-t
n : jumlah data
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b. Metode Kontingensi

Metode Kontingensi yang digunakan untuk mengetahui apakah model dapat menunjukkan
Kinerja yang dapat diterima dalam memprediksi AMH. Dalam buku verifikasi prediksi iklim
Indonesia, verifikasi terhadap suatu hasil prediksi sangat penting dilakukan, tujuannya adalah untuk
memantau kualitas dari hasil prediksi, tujuannya adalah untuk mengetahui sejauhmana ketepatan
prediksi yang dibuat serta mengetahui perbaikan dari waktu ke waktu. Dalam Kajian ini
menggunakan metode verifikasi dengan metode kontingensi. Dalam buku Verifikasi Prediksi Iklim
Indonesia Pada Tahun 2012, keakuratan suatu prediksi dinyatakan dalam persentase kesesuaian
dengan istilah “Sesuai Prediksi” dan “Menyimpang Prediksi”. Apabila (xi,yi) merupakan data series
pasangan pprediksi dengandata observasinya maka dapat dibentuk table kontingensi untuk setiap
pasangan (xi,yi). Jumlah pasangan (x;y;) kemudian dijabarkan dalam notasi n;.

Table 3. Kontingensi Jumlah Pasangan Prediksi dan Observasi di Setiap Kategori

i Observasi
1 2  .j.. K Jml
1 Pii P12 Py Pu 2Py
Prediksi 2 Pai Pn Py Pa 2P
... Pu P2 Py Pik 2Py

K Pce Pxe Py P Y. Py

Dari tabel diatas dibentuk tabel kontingensi berikutnya yang berisi nilai frekuensi relative. Apabila
jumlah data adalah ni, maka frekuensi relative dari jumlah pasangan prediksi tersebut kategori i
dan observasi kategori j adalah Pj;.

n. .
Py ="/n (17)

C. Skill Score

Model prediksi AMH dikatakan memiliki skill yang lebih baik dibandingkan dengan prediksi
menggunakan data normalnya jika skill bernilai antara 0 hingga sama dengan 1. Menurut WMO
(2000) nilai skill dapat dihitung menggunakan rumus sebagai berikut :

MAE
MAE;,

Skill Score =1 — (18)

dengan MAE; adalah selisih data observasi dengan prediksinya sedangkan MAE;, adalah selisih
data observasi dengan data normalnya.
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HASIL DAN PEMBAHASAN
A.  Pola Curah Hujan dan Awal Musim Hujan Kota Pangkalpinang

Berdasarkan pembagian pola hujan di Indonesia, Pangkalpinang termasuk dalam wilayah
yang memiliki pola hujan monsunal yang mana musim hujan dan musim kemarau dapat dibedakan
secara jelas [18]. Berikut adalah karakteristik pola curah hujan di Pangkalpinang.

7
6

5
v3
1
AT T

22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
Dasarian ke-

S

Frekuensi

Gambar 2. Pola Curah Hujan Pangkalpinang Periode 1981-2010

Berdasarkan gambar 2 menunjukkan bahwa secara umum curah hujan tertinggi terjadi pada
dasarian ke-1 yaitu 122,2 mm (Januari dasarian pertama), sedangkan curah hujan terendah terjadi
pada pada dasarian ke-26 dengan 31,2 mm (September dasarian kedua).

Penentuan awal musim hujan (AMH) kemudian dilakukan dengan metode kriteria yang telah
ditetapkan oleh BMKG yaitu AMH dilihat dengan jumlah curah hujan dasarian telah lebih 50 mm
dan diikuti duaa dasarian berikutnya, apabila tidak memenuhi kriteria pertama maka AMH dimulai
dengan jumlah curah hujan dalam tiga (3) dasarian telah lebih dari 150 mm.
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Gambar 3. Distribusi frekuensi AMH Pangkalpinang periode 1981-2010

CH (mm)

Berdasarkan gambar 3, awal musim hujan sering terjadi pada dasarian ke-31 atau terjadi pada
bulan November dasarian pertama dengan frekuensi kejadian 6 kali. Awal musim hujan tercepat
terjadi pada dasarian ke-22 (pada bulan Agustus dasarian pertama) dan awal musim hujan paling
akhir terjadi pada dasarian ke-35 (pada bulan Desember dasarian kedua). Selama periode tersebut
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juga tidak pernah terjadi AMH pada dasarian 26 (pada bulan September dasarian kedua), dasarian
34 (Desember dasarian pertama) dan dasarian 36 (Desember dasarian ketiga).

Jumlah data AMH maju pada periode 1981-2010 sebanyak 11 kali, sedangkan jumlah data AMH
mundur pada periode 1981-2010 sebanyak 14 kali sedangkan sesuai dengan normalnya sebanyak
5 kali. Hal ini menunjukkan bahwa AMH di Pangkalpinang cenderung mundur dari normalnya
selama periode 1981-2010

B. Model Prediksi Curah Hujan dengan Jaringan Syaraf Tiruan

Pemodelan Jaringan Saraf Tiruan (JST) terdiri atas 1 lapisan input, 1 hidden layer dan 1
lapisan output. Input pada pemodelan JST adalah data SML, angin zonal dan precipitable water
hasil dari pemilihan prediktor. Pemodelan JST menggunakan pembelajaran Backpropagation.
Karakteristik dan spesifik yang digunakan pada arsitektur jaringan syaraf tiruan dapat dilihat pada
Tabel 4.

Tabel 4. Karakteristik dan Spesifikasi JST Untuk Prediksi Curah Hujan
Karakteristik Spesifikasi
Aursitektur 1 hidden layer
Neuron Input 3 neuron (suhu muka laut, angin zonal,
Neuron Output  precipitable water)
Hidden Neuron 1 target data
Learning Rate 2
Fungsi Aktivasi  adaptive learning rate
Algoritma JST ~ Sigmoid biner backpropagation

Simulasi prediksi dilakukan dengan menggunakan skema lag time terbaik pada setiap periode
musiman untuk tahun 2011 sampai dengan 2017. Simulasi prediksi untuk 9 dasarian kedepan
(simulasi sesuai periode musiman).

C.  Model Dugaan SARIMA Terbaik

Setelah menemukan beberpa model untuk dugaan yang elah memenuhi asumsi dan
signifikansi, selanjutnya memilih model terbaik. Pemilihan model terbaik digunakan untuk
mendapatkan model yang paling akurat diantara model-model lainnya. 2 model dugaan yang telah
signifikan dan memenuhi asumsi adalah SARIMA (1,0,1) (2,1,0)* dan SARIMA (1,0,1) (0,1,1)%.
Selanjutnya dari kedua model ini akan dilihat nilai RMSE terendah dan korelasi tertinggi untuk
dipilih sebagai model terbaik diantara keduanya.

Tabel 5. Hasil Perhitungan RMSE dan Korelasi Model SARIMA Terbaik Periode Musiman
Model SARIMA Model SARIMA
Periode (1,0,1) (2,1,0)%* (1,0,1) (0,1,1)%*
RMSE Korelasi RMSE Korelasi
DJF 78.80 -0.20 68,20 -0.03
MAM 6230 -0.18 51,30 0.10
JIA 4220 0.001 3490 0.10
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SON 5710 0.2 50,50 0.32

Berdasarkan dari penjabaran diatas dapat dilihat bahwa nilai RMSE terkecil terdapat pada
model SARIMA (1,0,1) (0,1,1)*® dengan 51,225 dan korelasi sebesar 0,12, sehingga model tersebut
dipilih sebagai model ARIMA untuk prediksi curah hujan di Pangkalpinang.

Dengan mengkombinasikan persamaan (3) dan persamaan (6) maka Model SARIMA (1,0,1)
(0,1,1)% secara matematis dapat dituliskan sebagai berikut.

e (1-9,B)1-B)(1-B*)Z =(1-6,B)(1~-0,B%)a,

e (1-B*—-B+B% —-0,B+0,B> +0,B%>—-0,B3®)Z, =(1-6,B—0,B3° +
6,0,B%%)a,

® Zi=Zy 1+ Zi 36— ZLt—37+ 0121 —01Zt_p — D1Z¢_37 + D1Z¢ 38 — 0134 —
01a;36 + 01013, 37 +a;

7 =724 q+7Zt_36—Zi_37+0,8205Z;_4 — 0,8205Z;_, — 0,8205Z;_3, +
0,8205Z,_35 — 0,77135a,_; — 0,9468a,_3¢ + 0,7769a;_37 + a;

Dimana nilai Z; merupakan nilai transformasi In, untuk mengembalikan ke nilai aslinya (curah
hujan) harus kembalikan dengan exp (Z;). Model tersebut menunjukkan bahwa curah hujan di
Pangkalpinang pada dasarian ke-t dipengaruhi oleh curah hujan pada 1 dasarian sebulmnya, curah
hujan pada 36 dasarian sebelumnya, curah hujan pada 37 dasarian sebelumnya, curah hujan pada
38 dasarian sebelumnya, kesalahan prediksi pada 1 dasarian sebelumnya, kesalahan prediksi pada
36 dasarian sebelumnya, kesalahan peramalan pada 37 dasarian sebelumnya dan kesalahan prediksi
pada waktu ke-t.

D.  Perbandingan Prediksi Curah Hujan Model JST dan SARIMA Terbaik
Selanjutnya hasil prediksi curah hujan dari dua model yaitu JST dan SARIMA akan
dibandingkan dengan curah hujan aktual periode musiman tahun 2011-2017.

Perbandingan CH Aktual dengan Model Prediksi JST dan SARIMA Terbaik
Periode DJF Tahun 2011-2017

—CH Akmaal  —Frodiksi J51 Predikst Sarima (1013 (011}

kL

- RMSEJST ;66,1 RMSE SARDMVA L 68,2
e Korelasi JST: 0,22 | Korelasi SARIMA: -0.03
8500

00

B5og

000 v ‘ 4 G

a0 1

i 2010/1 201172 2012/3 2013/4 lel:ia’_s 2015/6 2016/7 )
Gambar 4. Perbandingan curah hujan actual dengan model prediksi JST dan
SARIMA terbeik periode DJF

Perbandingan CH aktual dengan model prediksi JST dan SARIMA pada periode DJF menunjukkan
bahwa persamaan model JST adalah model persamaan terbaik dalam memprakirakan curah hujan
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dasarian di Pangkalpinang, pada periode DJF ditunjukkan dengan nilai korelasi paling tinggi
dengan nilai 0,22 dan RMSE paling rendah dengan nilai 66,1.

Perbandingan CH Aktual dengan Model Prediksi JST dan SARIMA Terbaik
Periode MAM Tahun 2011-2017

e—CH Akngal =—Prodiksi JST ——Prediksd Sarmsa (1.0.1) (0.1,1)

BRMSEJST ;524 RMSE SARIMMA 513
Korelasi JST: 0,20 Korelasi SARIMA-0.10

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Gambar 5. Perbandingan curah hujan aktual dengan model prediksi JST dan
SARIMA terbeik periode MAM

Perbandingan CH aktual dengan model prediksi JST dan SARIMA pada periode MAM
menunjukkan bahwa persamaan model JST adalah model persamaan terbaik dalam memprakirakan
curah hujan dasarian di Pangkalpinang, pada periode MAM ditunjukkan dengan nilai korelasi
paling tinggi yaitu 0,20 dan RMSE yang hampir sama dengan SARIMA yaitu 52,4.

Perbandingan CH Aktual dengan Model Prediksi JST dan SARIMA Terbaik
Periode JJA Tahun 2011-2017

CH () —CH Akl ——rrediksi JET = Prediksi Sarima (1.0.7) (0,113

o RMSEJST 33.5 | RMSESARIMA; 34.9
Korelasi JST: 0.40 Korelasi SARIMA: 0.1

2011 2012 2013 2014 s 2016 2017
Gambar 6. Perbandingan curah hujan aktual dengan model prediksi JST dan
SARIMA terbaik periode JJA

Perbandingan CH aktual dengan model prediksi JST dan SARIMA pada periode JJA (musim
kemarau) menunjukkan bahwa persamaan model JST adalah model persamaan terbaik dalam
memprakirakan curah hujan dasarian periode JJA di Pangkalpinang, pada periode JJA ditunjukkan
dengan nilai korelasi paling tinggi yaitu 0,4 dan RMSE paling rendah yaitu 33,5.
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Perbandingan CH Aktual dengan Model Prediksi JST dan SARIMA Terbaik
Periode SON Tahun 2011-2017

=——CH Aknaal =——Frediksi J5T Predikei Sarima (1.0.1) (0.1.1

w000 EMSE JST _ 475 RMSE SARIMA 505
Koralas: JST: 0,50 Koralasi SARTMA: 032

.Il)ll 2012 2013 2014 | 2015 | 2016 2017
Gambar 7. Perbandingan curah hujan aktual dengan model prediksi JST dan
SARIMA terbeik periode SON

Perbandingan CH aktual dengan model prediksi JST dan SARIMA pada periode SON
menunjukkan bahwa persamaan model JST adalah model persamaan terbaik dalam memprakirakan
curah hujan dasarian periode SON di Pangkalpinang, pada periode SON ditunjukkan dengan nilai
korelasi paling tinggi yaitu 0,50 dan RMSE paling rendah yaitu 47,5.

Curah hujan Pangkalpinang dipengaruhi oleh parameter iklim lain seperti suhu muka laut,
angin zonal dan precipitable water dengan time lag yang sesuai dan saling mempengaruhi, sehingga
model JST menghasilkan hasil prediksi curah hujan yang lebih baik dibandingkan model persamaan
SARIMA terbaik yang hanya menghandalkan data timeseries curah hujan masa lampau untuk
memprediksi curah hujan dasarian kedepan.

E.  Prediksi Awal Musim Hujan (AMH) Berdasarkan Prediksi Model Terbaik
Berdasarkan hasil prediksi curah hujan dengan model JST dan SARIMA (1,0,1) (0,1,1)%¢,
kemudian dilakukan prediksi AMH tahun 2011-2017 di Pangkalpinang, sebagai berikut:

Tabel 6. Hasil Prediksi AMH Berdasarkan Prediksi Curah Hujan Model Terbaik
Prediksi ~ Prediksi SARIMA  AMH Normal

Tahun A MHJIST  (101) (0.11)*  Aktual  AMH
2011 27 28 30 29
2012 30 28 31 29
2013 30 28 25 29
2014 30 28 33 29
2015 31 29 32 29
2016 25 28 24 29
2017 23 28 28 29

Tabel 6 menunjukkan hasil prediksi AMH dengan JST di Pangkalpinang periode tahun 2011-2017,
paling awal terjadi pada tahun 2017 yaitu AMH jatuh di dasarian ke-23 (Agustus dasarian ke-2),
sedangkan AMH paling lambat terjadi pada tahun 2015 yaitu AMH jatuh di dasarian ke-31
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(November dasarian-1). Hasil prediksi AMH dengan SARIMA (1,0,1) (0,1,1% di Pangkalpinang
periode tahun 2011-2017, secara umum jatuh di dasarian 28 (Oktober dasarian ke-1).

Pola antara AMH observasi dan AMH hasil prediksi model JST cenderung mempunyai
fluktuasi yang serupa dan terlihat hasil prediksi AMH dengan JST cenderung mengikuti AMH
observasi. Akan tetapi, pada terdapat tahun-tahun tertentu yang hasil prediksi dengan JST tidak
mengikuti pola observasi. Penyimpangan terbesar dari hasil prediksi AMH dengan JST jika
dibandingkan dengan observasinya sebesar 5 dasarian yang terjadi pada tahun 2013 dan 2017.
Sedangkan, prediksi AMH dengan SARIMA tidak memiliki pola.

F.  Verifikasi Awal Musim Hujan (AMH)

Salah satu upaya untuk mengetahui apakah hasil prediksi awal musim hujan yang telah
dilakukan memiliki kualitas baik atau tidak maka dilakukan verifikasi. Untuk memverifikasi
apakah hasil suatu prediksi yan telah dilakukan baik atau tidak ialah dengan membandingkan data
hasil prediksi dengan data observasi. Metode verifikasi yang digunakan yaitu metode kontingensi.
Nilai akurasi dari satu prediksi dinyatakan dalam bentuk persentase dengan istilah “Sesuai
Prakiraan” dan “Menyimpang Prakiraan”. Berdasarkan hasil verifikasi AMH dengan kontingensi
dan definisi kesesuaian prakiraan awal musim dari BMKG dengan rentang kesesuaian +/- 1
dasarian (10 hari) dapat dihitung nilai akurasi untuk “Sesuai Prakiraan” dan “Menyimpang
Prakiraan”

Sesuai Prakiraan : %x 100% = 42,86 % dan

Menyimpang Prakiraan : 100% — 42,86% = 57,14%
Berdasarkan hasil kesesuaian prakiraan, dapat terlihat bahwa hasil prediksi AMH dengan JST dari
7 kejadian yang mempunyai rentang kesesuaian dengan AMH aktual adalah sebanyak 3 kejadian.
Tingkat akurasi hasil verifikasi yang tergolong “sesuai prakiraan” adalah sebanyak 3 kejadian dan
yang “menyimpang prakiraan” sebanyak 4 kejadian. Persentase hasil prediksi yang ‘“sesuai
prakiraan” sebesar 42,86%. Adapun penjelasan dari sedikitnya kelompok jumlah tahun yang
menyatakan “sesuai prakiraan” disebabkan oleh beberapa factor seperti pemilihan prediktor yang
mempengaruhi AMH di Pangkalpinang, penggunaan metode untuk memprediksi awal musim hujan
yang belum cukup baik untuk memprediksi jika adanya fenomena lokal maupun global yang
mempengaruhi awal musim hujan di Pangkalpinang. Selain itu, menggunakan Skill Score untuk
mengetahui AMH dikatakan memiliki skill yang lebih baik dibandingkan dengan prediksi
menggunakan data normalnya. Hasilnya menunjukkan skill prediksi AMH periode 2011-2017
menggunakan prediksi CH model JST adalah 0,05. (dimana mendekati skill score 1, prediksi
mendekati sempurna).

Berdasarkan hasil verifikasi AMH dengan kontingensi dan definisi kesesuaian prakiraan
awal musim dari BMKG dengan rentang kesesuaian +/- 1 dasarian (10 hari) dapat dihitung nilai
akurasi untuk “Sesuai Prakiraan” dan “Menyimpang Prakiraan”

Sesuai Prakiraan : %x 100% = 14,26 % dan

Menyimpang Prakiraan : 100% — 14,26% = 85,74%
Berdasarkan hasil kesesuaian prakiraan dan perhitungan skill score, dapat terlihat bahwa hasil
prediksi AMH dengan SARIMA (1,0,1) (0,1,1)%* dari 7 kejadian yang mempunyai rentang
kesesuaian dengan AMH aktual adalah sebanyak 1 kejadian. Tingkat akurasi hasil verifikasi yang
tergolong “sesuai prakiraan” adalah sebanyak 1 kejadian dan yang “menyimpang prakiraan”
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sebanyak 6 kejadian. Persentase hasil prediksi yang “sesuai prakiraan” sebesar 14,26%. Selain itu,
menggunakan Skill Score untuk mengetahui AMH dikatakan memiliki skill yang lebih baik
dibandingkan dengan prediksi menggunakan data normalnya. Hasilnya menunjukkan skill prediksi
AMH periode 2011-2017 menggunakan prediksi CH model SARIMA (1,0,1) (0,1,1)% adalah 0.
(dimana mendekati skill score 1, prediksi mendekati sempurna).

Berdasarkan kesesuaian prakiraan dan perhitungan skill score prediksi AMH dari hasil
prediksi curah hujan model JST dan SARIMA (1,0,1) (0,1,1)% menunjukkan bahwa hasil prakiraan
AMH menggunakan model JST lebih baik daripada SARIMA di kota Pangkalpinang. Hal ini
dikarenakan model JST menggunakan prediktor seperti precipitable water, angin zonal dan suhu
muka laut dibandingkan dengan SARIMA yang hanya menghadalkan data masa lalu untuk
melakukan prediksi.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil validasi model menunjukkan model prediksi JST lebih baik daripada
model prediksi SARIMA yang hanya menggunakan data series curah hujan masa lampau. Akan
tetapi model ini belum mampu untuk menduga curah hujan ekstrim. Menggunakan prediksi curah
hujan model JST, hasil prediksi AMH di Pangkalpinang tahun 2011-2014 menunjukkan
menyimpang dari normal AMH paling kecil adalah 1 dasarian dan paling besar adalah 6 dasarian.
Sedangkan menggunakan prediksi curah hujan model SARIMA, hasil prediksi AMH di
Pangkalpinang tahun 2011-2014 menunjukkan menyimpang dari normal AMH paling kecil adalah
sesuai normal AMH (0 dasarian) dan paling besar adalah 1 dasarian. Verifikasi dari prediksi AMH
menggunakan JST di Pangkalpinang menghasilkan kesesuaian model prediksi sebesar 42,86 %
dengan nilai skill sebesar 0,05, sedangkan verifikasi dari prediksi AMH menggunakan SARIMA
di Pangkalpinnag menghasilkan kesesuaian model prediksi sebesar 14,26 % dengan nilai skill
sebesar 0,00.
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