Reka Buana : Jurnal Ilmiah Teknik Sipil dan Teknik Kimia, 4(2), 2019, page 139-146

Tersedia online di https://jurnal.unitri.ac.id/index.php/rekabuana R e k a
ISSN 2503-2682 (Online) I B
ISSN 2503-3654 (Cetak) A JURNAL FAKULTAS TEKNlK

Perilaku Berbagai Data Iklim Sebagai Input Tunggal untuk Model JST
dari Evapotranspirasi Potensial Harian Penman-Monteith

Danayanti Azmi Dewi Nusantara!, Feriza Nadiar!, Mohamad Bagus Ansori?
!Jurusan Teknik Sipil, Fakultas Teknik, Universitas Negeri Surabaya — Kampus Ketintang, Surabaya
2 Departemen Teknik Sipil, Institut Teknologi Sepuluh Nopember — Kampus Sukolilo, Surabaya
e-mail: danayantinusantara@unesa.ac.id No. HP 082234784671

ABSTRAK

Di Indonesia sebagai daerah yang memiliki iklim tropis, menghitung jumlah evapotranspirasi potensial
(ETp) harian menjadi penting. Selain itu, ketika pada musim kemarau, laju ETp tumbuh menjadi
signifikan untuk memverifikasi keseimbangan air. ETp berkembang menjadi sangat penting untuk
kasus ketersediaan air seperti irigasi, pasokan air, tenaga air, dll. Model ETp dibentuk dari berbagai
input data iklim yaitu kecepatan angin, kelembaban relatif, durasi radiasi matahari, suhu rata-rata,
penguapan, dan curah hujan. Langkah pemodelannya panjang dan rumit. Penggunaan Jaringan Syaraf
Tiruan (JST) sebagai pemodelan berbasis data untuk menyederhanakan proses pemodelan. Model JST
dari ETp akan ditargetkan untuk mendekati ETp yang dihitung dengan Penman-Monteith. Penelitian
ini bertujuan untuk mengetahui perilaku masing-masing data iklim sebagai input tunggal untuk model
JST dari evapotranspirasi potensial. Nilai MSE dan nilai R pada proses validasi JST dapat menunjukkan
bagaimana perbedaan antara hasil data iklim tertentu dengan set data iklim lengkap. Hasil dari
penelitian ini adalah parameter data iklim kelembapan relatif menghasilkan model JST terbaik dengan
input data iklim tunggal apabila dibandingkan dengan model JST yang dibangun dengan input tunggal
parameter data iklim lainnya. Selain itu, menunjukkan bahwa kelembapan relatif sebagai input yang
signifikan ke model ETp Penman-Monteith baik menggunakan JST maupun tidak.

Kata kunci : evapotranspirasi; JST; penman; iklim
ABSTRACT

In Indonesia, as a region that bas a tropical climate, calculating the amount of daily potential evapotranspiration
(PET) becomes essential. Also, when on the dronght season, the rate of PET grows into significant to verify the water
balance. The PET develops into crucial for water availability cases such as irrigation, water supply, hydropower, etc. The
PET model established from varions input of climate data that are wind speed, relative humidity, the duration of solar
radiation, average temperature, evaporation, and rainfall. The step of modeling is long and complicated. It is using
Aprtificial Neural Network (ANN) as data-driven modeling to simplifies the process of modeling PET. The ANN
PET model will be targeted to approach the PET calenlated with Penman-Monteith. This research aimed to know the
bebavior of each of the climate data as a single input to the ANN PET model. The MSE-value and R-value on the
validation process of ANN can show how the differential between the results of particular climate data to the full data
set. The outcome of this research is the relative humidity presents the best ANN model with a single input of climate data
than others. Besides, it makes the relative bumidity as a donbtless significantly input to the PET model even using
ANN or not.

Keywords : evapotranspiration; ANN; penmany climate

. PENDAHULUAN selalu dipertimbangkan dalam menghitung

o keseimbangan air. Apalagi untuk segala
Evapotranspirasi merupakan salah

) o ) - sesuatu yang erat kaitannya dengan
satu bagian dari siklus hidrologi yang harus
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dalam  hal
ketersediaan air baku, air untuk irigasi, air

ketersediaan air. Misalnya
untuk operasional PLTA, air untuk tambak,
dan sebagainya. Evapotranspirasi menjadi
salah

permukaan yang terjadi akibat hujan, selain

satu pengurang dari total aliran

adanya peresapan atau infiltrasi maupun
perkolasi ke dalam tanah.

Evapotranspirasi adalah jumlah laju
lebih

menghitung

evaporasi dan transpirasi sering

digunakan daripada hanya
evaporasi (penguapan di atas muka air).
Sebagai pertimbangan lainnya, transpirasi
juga terjadi pada daerah aliran sungai (DAS)
yang permukaan lahannya tertutup dengan
berbagai vegetasi. Untuk menghitung laju
evaporasi aktual bisa digunakan alat seperti
pan evaporasi, sedangkan untuk
menghitung laju evapotranspirasi aktual
pada suatu wilayah sulit dilakukan. Sehingga
dalam perhitungan laju evapotranspirasi

yang terjadi dilakukan pendekatan empiris,

yang  bisa  disebut  sebagai  laju
evapotranspirasi potensial (ETp).
Dalam  beberapa tahun terakhir,

sudah banyak metode untuk mengestimasi
besarnya laju ETp. Salah satunya adalah
metode Penman-Monteith (PM) yang dapat
dilihat pada persaman (1) dibawah ini[1].
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Pada persamaan (1) laju ETp diestimasi dari
beberapa data diantaranya radiasi matahari
netto (Rn), temperatur (T), kecepatan angin
pada ketinggian 2 m (u,), tekanan uap actual
(e), dan tekanan uap jenuh (e). Tidak
semua data yang dibutuhkan tersebut sudah
tersedia pada stasiun pencatatan data iklim
yang ada di Indonesia. Contohnya, untuk
data e, dan e, yang bisa didapatkan dengan
membaca tabel yang sudah dikeluarkan oleh
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PM. Data iklim yang tersedia di BMKG
yang bisa digunakan untuk mengestimasi
besarnya laju ETp dengan metode PM
adalah

kecepatan

temperatur  harian  rata-rata,

angin, kelembapan  relatif,
evaporasi, tinggi hujan, dan lama penyinaran

matahari,

Sejak tahun 1960an, berawal dari
Penman dan Monteith yang menemukan
rumus empiris dalam mengestimasi laju
ETp, metode tersebut tetap digunakan
hingga saat ini [2]. Bahkan The United
Nations Food and Agriculture
Organization (FAO) merekomendasikan
penggunaan metode Penman-Monteith
(PM) sebagai standar perhitungan laju ETp
[1]. Metode FAO-PM sudah terbukti
cocok digunakan pada daerah beriklim

tropis, tidak terkecuali di Indonesia [3]-[4]-
[5]-

Dalam  menghitung  laju
FAO-PM,

melalui proses yang cukup rumit. Metode

ETp
menggunakan metode akan
ini membutuhkan beberapa data iklim.
Sedangkan, beberapa data
dibutuhkan harus

estimasi. Hal ini dikarenakan tidak adanya

iklim  yang
melalui asumsi dan
pencatatan secara lengkap di stasiun BMKG
di penggunan

pemodelan data-driven  seperti

Indonesia.  Sehingga
berbasis
Jaringan Saraf Tiruan (JST) diharapkan akan
mempermudah proses yang rumit dan

panjang tersebut.

JST sebagai model yang diinspirasi
dari sistem biologi dari kecerdasan otak
manusia.  JST  berkemampuan  untuk
mengklasifikasi dan mengenal suatu pola
dengan melalui proses pembelajaran [6]. JST
juga bisa digunakan dalam peramalan data
yang akan datang berdasarkan proses
learning dari data yang telah ada sebelumnya

[7]-8]. Aplikasi JST

penerapan  model
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untuk  mengestimasi ETp juga sudah
dilakukan dalam beberapa tahun terakhir di
[9]. Penelitian

hasil  yang
dibandingkan dengan perhitungan secara

Indonesia tersebut

menunjukkan cukup  baik

konvensional.

Kenyataan bahwa data iklim yang
secharusnya digunakan untuk input model
JST ETp FAO-PM sering kali tidak tersedia
secara lengkap di beberapa daerah di negara
berkembang seperti Indonesia, sedangkan
estimasi laju ETp sangat dibutuhkan. Maka
dalam penelitian ini akan dicari perilaku
masing-masing dari data iklim tersebut jika
menjadi input tunggal dari model JST. Data
iklim yang mempunyai pengaruh signifikan
pada model akan terlihat dan diharapkan
parameter data tersebut selalu tersedia pada
semua daerah yang membutuhkan data
untuk mengestimasi laju ETp.

2. METODE PENELITIAN

Pemodelan JST dilakukan dengan
menggunakan program bantu MATLAB.
Pada MATLAB terdapat zolbox  neural
network  yaitu NFTOOL  (Newral Network
Fitting Too)) yang dapat membantu proses
[10]-[11].
Langkah pertama adalah persiapan dan

pemodelan ETp dengan JST

penetapan data input dan target model.

dilakukan
menggunakan enam data klimatologi yaitu

Penelitian  ini dengan
lama penyinaran matahari, evaporasi, tinggi
hujan, kecepatan angin, kelembapan relatif,
dan temperatur rata-rata sebagai input
tunggal pada pemodelan JST. Semua data
berupa data pencatatan harian pada stasiun
BMKG Juanda Surabaya. Data klimatologi
total yang  digunakan
1095 data,

selama tiga tahun.

masing-masing

berjumlah yang terkumpul
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Dalam  pemodelan selain

JST
diharuskan untuk menyiapkan variabel
input, maka juga harus disiapkan variabel
target. Target model ETp-JST disiapkan
dengan menghitung ETp secara manual
menggunakan metode FAO-PM. Sehingga
proses perhitungan yang panjang dan
komplek dari metode FAO-PM seperti
menggunakan beberapa bacaan tabel ea dan
es dikarenakan di Indonesia tidak tersedia
data Hal
bertujuan supaya hasil model ETp-JST
mendekati hasil ETp-FAO-PM.

pencatatan langsungnya. ini

Proses persiapan data pada model
JST diakhiri dengan mengelompokkan data
ke

kelompok data yaitu data #raining, validation,

input maupun target dalam  tiga
dan zeszing. Dalam melakukan pemodelan ini
ditetapkan data #raining yang digunakan
sebanyak 70% dari total jumlah data yaitu
sebanyak 767 data. Sedangkan untuk data
validation dan festing masing-masing sebanyak
15% dari total jumlah data yaitu sebanyak
164 data. Dasar dari proses penetapan
pembagian prosentase data di atas adalah
berdasarkan standar dari program bantu
yang digunakan, untuk #aining harus 70 %
sehingga sisanya 30% untuk validation dan

testing.

%

Select Percentages

Validation and Test Data

Set aside some samples for validation and testing.

a Randomly divide up the 1095 samples:
W@ Training:
W validation:
W Testing:

0% 767 samples

15% - 164 samples

15% - 164 samples

Gambar 1. Proses Pembagian Data Input
Pemodelan ETp-JST (Sumber: Pemodelan)
Proses penetapan pembagian data #raining,
validation, dan testing pada pemodelan dapat
dilihat pada Gambar 1.

Pada pemodelan JST perlu adanya
arsitektur model yang terdiri dari tiga 7odes,
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yaitu: zmput, hidden, dan ountput. Penelitian ini

bertujuan untuk mengetahui  perilaku

masing-masing data klimatologi sebagai
input tunggal pada model, sehingga input
model berupa satu data klimatologi. Akan
ada enam  arsitektur

dijabarkan pada Tabel 1.

model  seperti

Tabel 1. Single Inputr Model JST - ETp

Nama Model Data Klimatologi sebagai Input

Tunggal
1A Temperatur rata - rata (°C)
IB Kelembapan relatif (%)
1C Kecepatan angin (km/jam)
1D Tinggi hujan (mm)
IE Evaporasi (mm)
IF

Lama penyinaran matahari (jam)

Untuk jumlah bzdden nodes akan dilakukan trial
mulai dari satu sampai dengan mendapatkan

model terbaik dengan jumlah hidden nodes

tertentu  pada model.
Arsitektur model dapat dilihat pada Gambar

2 di bawah ini.

masing-masing

Proses selanjutnya adalah melakukan
proses pembelajaran model JST dengan
Marguardt
Pada tahap ini pemodelan

menggunakan
backpropagation.
berbasis data akan melakukan pembelajaran

Levenberg -

sendiri sampai berhenti. Pembelajaran
otomatis berhenti saat secara keseluruhan
model mengalami peningkatan kali sebagai
indikasinya adalah pada peningkatan dari
nilai MSE (Mean Square Error) pada data
validasi sebanyak enam kali. Proses
pelatihan model jaringan ditunjukkan pada
Gambar 3 dengan contoh hasil ditunjukkan
pada Gambar 4. Jika menginginkan hasil
model yang mungkin lebih baik dapat

dilakukan retrain.

Jumlah dari Hidden Nodes
_ Single - Input Nods___ ] i Single - Ontpust Nods
| | ! | i |
| Data | i o PET
| Klimatologi ! 2 . i dengan
: ! | : JST
| | i | | |
| |

Gambar 2. Arsitektur Model JST — ETp dengan Single Input

Train Network

Train the network to fit the inputs and targets.

vﬁ]

Train Network

Train using Levenberg-Marquardt backpropagation.

[ ‘i] Train ‘

Results

& samples =) msE AR
767

164

il Training:
@ Validation:

IOp(imnze network on inputs and targe!s] (1 ] Testing:

164

Training ally stops when g ion stops improving, as
indicated by an increase in the mean square error of the validation
samples.

Gambar 3. Contoh Proses Pelatihan Model JST — ETp dengan Single Input (Sumber:
Pemodelan)
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Train Network

Train the network to fit the inputs and targets.

Wy

Train Network

Train using Levenberg-Marquardt backpropagation.  (trainlm)

‘-ﬁ Retrain

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the mean square error of the validation
samples.

Results

& Samples MSE R
v Training: 167 0.88869e-1 9.21578e-1
W@ Validation: 164 1.28523e-0 9.17640e-1
a Testing: 104 1.59583e-0 8.84465e-1
| Plot Fit | | Plot Error Histogram |
Plot Regression

Gambar 4. Contoh Hasil Performa Model dan Retrain pada Model JST — ETp dengan Single
Input (Sumber: Pemodelan

arsitektur
dilakukan
pembatasan pelatihan sebanyak lima kali

Dalam penelitian ini = setiap

masing-masing model
atau empat kali retrain sehingga dapat
diambil model yang terbaik untuk arsitektur
tersebut.

Model terbaik pada penelitian ini
dapat diketahui dari proses validasi. Pada
proses tersebut akan dibandingkan nilai
MSE (Mean Square Error), apabila nilai MSE
nya sama maka berikutnya dapat dilihat nilai
R (Regression) yang dihasilkan oleh model.
Untuk  model MSE-nya
mendekati 0 yang berarti hampir tidak ada

terbaik  nilai

error, sedangkan nilai R-nya mendekati 1
yang menggambarkan adanya hubungan
antara output dan target. Proses ini dapat
digambarkan pada Gambar 5 berikut.
Untuk contoh hasil performa model MSE
dapat dilihat di Gambar 6 dan contoh hasil
performa model R dapat dilihat di Gambar
7 berikut ini.

Proses Validasi
MSE mendekati 0 & R mendekati 1
Single - Output Nodes Single - Target Nodes

i i i i
i PET —> PEToleh
: dengan : : Penman :
st e Momei |
| | | |

ETp
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Best Validation Performance is 0,2726 at epoch 33

10°
Train
Validation
Test
° Best
»
E
10
.
o
i
°
)
a \
3
— VY
o
» 109 AW
c
©
]
=
10" . ; . .
0 10 20 30 40

39 Epochs

Gambar 6. Contoh Hasil Performa (MSE)
pada Validation model JST-ETp (Sumber:
Pemodelan)

: R=0.91446

Output ~= 0.84*Target + 1.1

Target

Gambar 7. Contoh Hasil Performa (R) pada
Validation model JST-ETp (Sumber:
Pemodelan)
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penelitian terhadap

sudah dijelaskan

enam
model seperti yang
sebelumnya dilakukan analisa pada setiap
performa MSE dan R masing-masing
model. Arsitektur Model terbaik tiap model
berbeda tergantung dari jumlah hidden nodes

yang berbeda pada tiap modelnya.

Untuk Model 1A dengan input data

klimatologi berupa temperatur rata-rata
harian, arsitektur model terbaiknya adalah
1-11-1. Arsitektur model tersebut berarti 1-
input node, 11-hidden nodes, dan 1 output node.
Performa model terbaik 1A ini memiliki
nilai MSE 4.05, yang merupakan nilai

terendah diantara hasil performa MSE

model 1A yang memiliki jumlah Ahzdden nodes
yang berbeda. Selanjutnya untuk nilai
performa R model 1A terbaik adalah 0.53.

Model terbaik 1B memiliki arsitektur
model terbaiknya adalah 1-6-1, sedangkan
untuk  Model 1C
terbaiknya adalah 1-1-1. Dapat diketahut
juga Model 1D, Model 1E, dan Model 1F
memiliki arsitektur model terbaik yang sama

arsitektur  model

yaitu 1-9-1.

Untuk hasil performa MSE dan R
pada proses validasi Model 1B, Model 1C,
Model 1D, Model 1E, dan Model 1F dapat
dilihat secara keseluruhan pada Tabel 2
berikut ini.

Tabel 2. Hasil Performa MSE dan Rpada Model ETp - JST

Jumlah Hasil Validasi pada Masing - Masing Model

Hidden 1A 1B 1C 1D 1E 1F

Nodes ~prp R MSE R MSE R MSE R MSE R MSE R
1 494 042 188 085 310 070 426 055 401 066 401 0.65
2 562 043 187 083 417 060 397 059 448 057 410 057
3 521 042 164 087 381 066 430 057 419 067 417 0.63
4 476 055 212 084 374 073 430 061 451 060 407 0.63
5 473 043 164 086 332 065 378 0.63 427 056 486 0.56
6 471 054 147 088 330 066 401 062 397 057 414 058
7 476 046 208 082 393 059 477 047 471 059 448 0.8
8 479 048 166 085 395 061 411 051 413 056 408 0.53
9 480 046 193 082 353 072 346 066 397 062 357 0.66
10 445 051 230 082 346 067 397 053 487 048 402 049
11 405 0.53 485 0.56 424 0.63 427 049
12 519  0.49 445 059 470 049 482 054

Setelah menentukan arsitektur model
terbaik tiap model dengan input data
klimatologi yang sama tetapi berlainan
jumlah  hidden
membandingkan hasil performa MSE dan R
terbaik
terbaik dari model yang berlainan input data

nodes, maka selanjutnya

model tersebut dengan model

klimatologi.
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Dilihat dari hasil performa MSE-nya,
Model 1B dengan input kelembapan relatif
mempunyai nilai MSE 1.47, nilai tersebut
MSE  paling
dibandingkan dengan lima model lainnya.

merupakan nilai rendah
Sama halnya dilihat dari hasil performa R-
nya, model 1B juga memiliki nilai R
tertinggi yaitu 0.88 yang paling mendekati 1.

Dari analisa tersebut bisa disimpulkan
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kelembapan relatif jika sebagai input tunggal
pada pemodelan ETp-JST menghasilkan
yang
arsitektur model terbaiknya adalah 1-6-1.
Contoh hasil data

evapotranspirasi

performa model terbaik  dengan

perbandingan

potensial pada proses

validasi dan testing yang dihasilkan oleh

Sedangkan data klimatologi tinggi
hujan (Model 1D), evaporasi (Model 1E),
dan lamanya penyinaran matahari (Model
1F) menunjukkan perilaku yang sama
apabila digunakan sebagai input tunggal
pada ETp-JST. Hal

ditunjukkan dengan hasil perforna yang

pemodelan ini

model ETp-JST dengan target model ETp- cenderung sama dan arsitektur model
FAO-PM bisa dilihat pada gambar 8. terbaiknya juga sama.
20
E 18
£ ——PENMAN ~ —— MODEL 1B
= 16
'g 14 TR
g, Ll | o
s | |
= 10 | I \ [l
_g 8 | lll
a
g 6
S
: | | |
o 2 i
>
“oo
T 8 R QZ R LEIRI LTI R AR A 2EY
Waktu(Hari)
Gambar 8. ETp-JST Hasil Output Model 1B vs Target Etp-FAO-PM
Sumber : Pemodelan
4. KESIMPULAN evapotranspirasi potensial pada  suatu
Hasil dari penclitan ini adalah daerah tetap dapat diestimasi hanya dengan

kelembapan relatif sebagai input tunggal
pada model JST memberikan hasil model
terbaik dibandingkan dengan input tunggal
data klimatologi yang lain. Kelembapan
relatif menjadi data klimatologi yang sangat

signifikan ~ dalam  mengetimasi  ETp.
Sehingga diharapkan data kelembapan
relatif, minimal dapat tersedia secara
lengkap  di  semua  daerah  yang

membutuhkan data untuk mengestimasi
ETp. Model ETp-JST (1B) yang dihasilkan

akan sangat bermanfaat ketika terjadi
keterbatasan data klimatologi. Dengan
menggunakan model tersebut, besarnya
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mengetahui data kelembapan relatifnya.

Sebaliknya untuk model ETp-JST
dengan input tunggal data klimatologi
temperatur rata-rata harian, memberikan
hasil performa terburuk dari kelima model

data
harian

lainnya.  Sehingga  penggunan

klimatologi temperatur rata-rata

untuk menghitung ETp secara tunggal
kurang disarankan. Selain nilai MSE-nya
paling tinggi, juga nilai R-nya paling rendah
dibandingkan dengan model yang lain.
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