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A. Urgensi Pemodelan Iklim/Iklim sebagai Sistem
yang Kompleks

Cuaca dan iklim mempunyai pengaruh besar terhadap kehidupan di
Bumi. Mereka adalah bagian dari pengalaman sehari-hari manusia
dan penting untuk kesehatan, produksi pangan, dan kesejahteraan.
Banyak pihak yang menganggap bahwa perubahan iklim yang
disebabkan oleh manusia sebagai suatu hal yang memprihatinkan.
Laporan penilaian kedua yang dilakukan IPCC menyajikan bukti
ilmiah bahwa aktivitas manusia mungkin telah memengaruhi iklim.
Jika seseorang ingin memahami, mendeteksi, dan pada akhirnya
memprediksi pengaruh manusia terhadap iklim, kita perlu mema-
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hami sistem yang menentukan iklim bumi dan proses-proses yang
menyebabkan perubahan iklim.

Variasi dan perubahan iklim, yang disebabkan oleh faktor ekster-
nal, mungkin dapat diprediksi terutama pada skala spasial yang lebih
besar, yaitu benua dan global. Karena aktivitas manusia, seperti emisi
gas rumah kaca atau perubahan penggunaan lahan, diyakini bahwa
aspek skala besar dari perubahan iklim yang disebabkan oleh manusia
juga dapat diprediksi. Namun, kemampuan untuk melakukan hal
tersebut terbatas karena kita tidak dapat secara akurat memprediksi
perubahan populasi, perubahan ekonomi, perkembangan teknologi,
dan karakteristik relevan lainnya dari aktivitas manusia pada masa
depan. Oleh karena itu, dalam praktiknya, kita harus bergantung
pada skenario perilaku manusia yang disusun secara cermat dan
menentukan proyeksi iklim berdasarkan skenario tersebut.

Banyak proses interaksi fisik, kimia, dan biologi yang terjadi di
antara berbagai komponen sistem iklim dalam rentang skala ruang
dan waktu yang luas sehingga menjadikan sistem tersebut men-
jadi sangat kompleks. Meskipun komponen-komponen sistem iklim
sangat berbeda dalam komposisi, sifat fisik dan kimia, struktur dan
perilakunya, semuanya saling terkait oleh fluks massa, panas, dan
momentum (semua subsistem bersifat terbuka dan saling berhubung-
an). Banyak metode yang saat ini telah berkembang dan digunakan
untuk memahami dan menganalisis iklim, seperti hierarki model
sistem bumi satu dimensi yang sederhana hingga empat dimensi yang
rumit atau memisahkan berbagai proses yang terlibat dalam iklim.
Metode-metode tersebut terus berkembang mengingat adanya kebu-
tuhan prediksi iklim dan cuaca untuk menunjang berbagai aktivitas
ekonomi, terutama di sektor pertanian dan pangan.

Iklim memberikan pengaruh penting pada proses pertumbuhan
dan pemanenan dari tanaman pangan. Tingginya suhu dan rendahnya
kelembapan udara akan menyebabkan laju evaporasi yang berlebih
pada air di tanah (Heino et al., 2023). Akibatnya, nutrisi yang ada pada
air akan ikut teruapkan dan tidak dapat diserap oleh akar tanaman.
Laju pertumbuhan tanaman akan terhambat dan panen yang diha-
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silkan lebih sedikit. Perubahan iklim dewasa ini yang bersuhu tinggi
dengan kelembapan yang rendah membuat tingginya probabilitas
suatu daerah menuju kekeringan (Tabari & Willems, 2023). Juga
tingginya pola ketidakpastian (uncertainty) dari perubahan iklim
(Jeantet et al., 2023) membuat tantangan dalam proses penanaman
dan pemanenan tanaman pangan menjadi lebih sulit. Oleh karena
itu, pengembangan teknik, teknologi, dan model prediksi cuaca dan
iklim sangat diperlukan untuk proses penjadwalan penanaman dan
pemanenan tanaman pangan yang lebih optimal.

Prediksi iklim dan cuaca dilakukan dengan menggunakan teknik
dinamis, atau menggunakan teknik statistik. Untuk prediksi iklim dan
cuaca berbasis statistika, sering kali bersifat autoregressive, seperti
autoregressive integrated moving average (McClymont et al., 2023), re-
gresi linear (Sridhara et al., 2023), dan lainnya. Sebagai sebuah proses
statistik, prediksi melibatkan banyak bilangan. Konsep bilangan pada
matematika merupakan konsep dasar yang penting dalam pemodelan
dan prediksi iklim. Dalam hal ini, beberapa parameter cuaca dan iklim
memiliki karakteristik sendiri yang tidak sama dengan parameter
lainnya. Mengabaikan karakteristik yang melekat pada masing-masing
parameter sering kali berakibat pada hasil prediksi yang tidak logis.
Sebagai perbandingan, parameter suhu sebuah benda, dapat berada
di bawah 0°C, seperti es, atau di atas 400°C, seperti suhu lava yang
mana hal tersebut sangat tergantung pada sifat benda. Inti matahari
dapat mencapai suhu mencapai 15 juta derajat celsius.

Berbeda dengan konsep suhu, nilai parameter kelembapan relatif
hanya berkisar antara 0%-100%. Ini terkait dengan pengertiannya
sendiri sebagai sebuah hasil perbandingan antara jumlah uap air di
dalam udara (kelembapan mutlak) dengan jumlah uap air maksi-
mum yang dapat dikandung dalam udara tersebut. Demikian juga
dengan nilai parameter durasi penyinaran. Karena keterbatasan
rentang nilai tersebut, perlu kehati-hatian dalam proses pemodelan
dan prediksinya. Dalam praktiknya, terkadang proses pemodelan
dan prediksi iklim membutuhkan metode transformasi data untuk
membantu menjaga nilai parameter sesuai dengan kaidahnya. Namun,
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sesuai dengan sifat sistem iklim yang kompleks, penggunaan metode
tersebut, tidak berarti memberi implikasi positif pada peningkatan
akurasi dan resolusi hasil model atau prediksi. Dalam bab ini, penulis
akan menunjukkan kompleksitas sistem prediksi di mana penggunaan
metode transformasi hanya dapat memberi kontribusi untuk menjaga
konsistensi nilai hasil prediksi sesuai dengan kaidah dan kriteria
parameter iklim.

Dalam demonstrasi transformasi data ini, penulis menggunakan
kasus kelembapan dan durasi penyinaran di Kota Bandung. Penyajian
data dan analisis prediksinya ditunjukkan pada bagian permodelan
(Subbab D) dengan menggunakan data dari tahun 2000 sampai 2022
untuk dapat menghasilkan model prediksi untuk beberapa tahun ke
depan. Prediksi dilakukan menggunakan time series linear model
(TSLM) untuk mencakup kondisi linieritas antarperiod dan fungsi
autoregressive (Paolella, 2018). Prediksi dilakukan sampai tahun 2480
untuk kelembapan dan durasi penyinaran sampai tahun 2068. Dasar
pertimbangan dalam penentuan periode prediksi tersebut adalah pola
kelembapan dan durasi penyinaran di Kota Bandung yang cenderung
stagnan sehingga nilai yang tidak konsisten atau di luar kaidah, baru
terlihat pada periode tersebut. Terdapat kemungkinan bahwa daerah
lain yang memiliki tren lebih tajam maka ketidakkonsistenan mung-
kin akan terlihat dalam periode yang lebih pendek. Bab ini hanya
menyajikan contoh kasus di mana muncul nilai-nilai hasil prediksi
yang di luar kaidah dan bagaimana mengatasinya.

Pada Gambar 8.1 A, prediksi kelembapan menjadi di luar kaidah
dengan memiliki nilai kurang dari 0. Prediksi durasi penyinaran juga
akan memiliki nilai yang di luar kaidah dengan memiliki nilai yang
melebihi 100% di Gambar 8.1 B. Meskipun prediksi yang dilakukan
cukup jauh karena cuaca Kota Bandung tidak memiliki variansi
ekstrem dan tren yang cenderung stagnan, prediksi hasil perhitungan
menunjukkan adanya nilai kelembapan udara dan durasi penyinaran
matahari di luar kaidah.
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Gambar 8.1 Kesalahan Estimasi Prediksi pada Kelembapan (A) dan Durasi
Penyinaran (B)
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Bab ini dibagi menjadi beberapa subbab. Subbab B mengenalkan
ke pembaca beberapa variabel yang ditemui pada prakiraan cuaca.
Subbab C memberikan cara dari proses transformasi data, prediksinya,
sampai ke uji akurasinya. Dalam Subbab D disampaikan studi kasus
transformasi data kelembapan dan durasi penyinaran Kota Bandung
yang didasarkan pada data dari Badan Pusat Statistik (2022a, 2022b).
Penjelasan lebih rinci terkait ketidakcocokan tanpa transformasi log-
odds dijelaskan di Subbab E. Subbab F memberikan implifikasi secara
teoretis dan manajerial dalam penggunaan transformasi data untuk
prediksi cuaca. Terakhir, Subbab G merangkum kajian analisis yang
dilakukan.

B. Variabel-Variabel Kasus pada Prakiraan Cuaca

Kelembapan merupakan konsentrasi air yang teruapkan pada udara
sekitar. Air yang teruapkan dalam kondisi gas tidak dapat dilihat
oleh kasat mata. Tingginya kelembapan akan mengindikasi potensi
terjadinya presipitasi yang secara visual dapat terdeteksi dari adanya
awan dan kabut (Korotcenkov, 2020). Estimasi kelembapan dapat
diketahui melalui kelembapan absolut (absolute humidity) dan kelem-
bapan relatif (relative humidity). Kelembapan absolut adalah jumlah
massa atau volume dari air yang teruapkan per massa atau volume
udara kering (gram per kilogram). Kelembapan absolut memiliki
tipe data yang terdistribusi normal, sedangkan kelembapan relatif
menunjukkan perbandingan jumlah uap air di udara aktual dengan
jumlah uap air maksimum yang bisa dikandung oleh udara pada suhu
yang sama. Kelembapan relatif ini merupakan salah satu indikator
penting untuk memprediksikan cuaca. Cuaca akan tergolong kering
apabila kelembapan relatifnya cenderung rendah dan cuaca tergolong
basah bila kelembapan relatifnya tinggi. Persamaan untuk mengetahui
nilai kelembapan relatif (¢) menurut Rumble (2017) adalah sebagai
berikut.

@ = ix 100% (8.1)
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Kelembapan relatif (¢) adalah rasio dari tekanan parsial dari uap
air di udara (?) dengan tekanan uap jenuh pada udara pada suhu yang
tertentu (p,). Nilai P mengilustrasikan kondisi nyata (real) jumlah
air yang teruapkan dan nilai p, adalah potensi penguapan air secara
keseluruhan yang tergantung pada kondisi suhunya. Kondisi ling-
kungan dengan kelembapan relatif yang rendah merupakan implikasi
dari rendahnya tekanan parsial P. Selain itu, suhu yang ada akan
menentukan jumlah uap air maksimal yang dapat ditampung di udara.
Makin tinggi suhu, volume udara meningkat, yang berarti uap air
yang dapat ditampung menjadi lebih banyak pula, sedangkan daerah
yang memiliki kelembapan relatif tinggi mengindikasikan tingginya
tekanan parsial, yang pada titik kritis tertentu mendorong terjadinya
proses termodinamika dengan terjadinya perubahan fasa dengan
asumsi tidak ada perubahan suhu. Naiknya tekanan parsial uap air
sampai melewati titik jenuh berpotensi mengalami kondensasi, uap air
menjadi droplet yang membentuk kabut atau awan. Dengan adanya
proses penggabungan droplet menjadi tetes air yang lebih besar dan
berkecepatan jatuh yang lebih tinggi maka tercipta presipitasi.

Nilai kelembapan relatif menggunakan satuan persentase untuk
menggambarkan rasio antara tekanan parsial (?) dengan tekanan uap
jenuh air di lingkungan (p,). Saat bernilai kelembapan relatif bernilai
100%, tekanan parsial akan sama dengan tekanan uap jenuh. Pada
titik ini, udara tidak dapat menampung air lagi sehingga tidak akan
ada lagi air yang dapat teruapkan. Air pada lingkungan tersebut sudah
mencapai titik embun (dew point) (Korotcenkov, 2018). Nilai dari
kelembapan relatif dapat melebihi 100% yang akan mengakibatkan
pembentukan formasi awan tertentu dan terjadinya hujan. Akan
tetapi, nilai dari kelembapan relatif tidak mungkin bernilai di bawah
0% karena nilai 0% itu sendiri telah mengartikan tidak ada kesediaan
air sama sekali di udara. Pada kenyataannya, tidak ada bagian di bumi
ini yang memiliki nilai kelembapan relatif 0% karena 71% dari bumi
adalah air.

Ketergantungan kelembapan relatif pada suhu menjadikan kelem-
bapan relatif memiliki sifat yang tidak pasti (uncertainty). Meskipun
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kandungan air dalam udara tetap, kelembapan relatif dapat berubah
jika terjadi perubahan suhu. Pengolahan data kelembapan relatif dapat
berbentuk univariate di mana pola pemunculan angkanya hanya
tergantung dari pola deret waktu (time series) dan pola musiman
(Nagaraj & Kumar, 2023).

Adapun durasi penyinaran adalah indikator dalam klimatologi
untuk mengukur durasi penyinaran matahari dalam sebuah periode
(satu hari, bulan, atau tahun) pada lokasi tertentu. Variabel ini juga
dapat menjadi indikator keberadaan awan dari sebuah lokasi. Ben-
tuk variabel ini merupakan rasio durasi penyinaran sesungguhnya
terhadap maksimum durasi penyinaran di suatu daerah (Rahim et
al., 2004). Pada aplikasinya, estimasi dari durasi penyinaran sangat
bergantung dari sudut penyinaran dari matahari (solar altitude).
Menurut Aydinli dan Krochmann (1987), estimasi durasi penyinaran
ditunjukan pada persamaan berikut.

o, = (1 _ ol ) x 100% untuk y, > 10° (8.2)
tany,
0, = 2.5tany, x 100% untuk y, < 10° (8.3)

Nilai ¢, memiliki sifat tidak berdimensi (dimensionless), tetapi
karena analisisnya menyangkut rasio sehingga dapat diklasifikasikan
dengan persentase (Johansson, 2010). Lama penyinaran (4, ) cukup
bergantung pada sudut penyinaran dari matahari (¥:). Jika matahari
berada di tegak lurus pada suatu daerah (y; ~ 90°) maka persentase
penyinaran matahari akan mendekati 100%. Hal ini yang menyebab-
kan daerah-daerah ekuator di bumi mendapat penyinaran matahari
paling tinggi. Akan tetapi, jika sudut penyinarannya matahari sejajar
(vs ~ 0°) maka persentase penyinaran matahari akan mendekati 0%.
Hal ini terjadi untuk daerah di kutub selatan. Rendahnya penyinaran

matahari menyebabkan suhu menjadi rendah dan dapat mendekati
titik beku.

Lama penyinaran matahari sama seperti kelembapan memiliki
sifat yang tidak pasti (uncertain) dan dapat diprediksi dengan pen-
dekatan univariat menggunakan analisis deret waktu (Santos et al.,
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2021). Durasi penyinaran matahari dengan probabilitas suatu daerah
akan disinari oleh matahari secara terus menerus (P(y) ~ 1) atau me-
miliki probabilitas tidak disinari oleh matahari secara berkelanjutan
(1-P(y) ~ 1) (Maafi & Adane, 1998). Analisis statistika yang dapat
dilakukan untuk variabel ini perlu dilakukan transformasi.

C. Proses Pengolahan dan Pengujian Data

Pada bagian ini, proses pengolahan data dari transformasi data,
pengembangan model prediksi sampai pengujian data dilakukan.
Beberapa proses akan dipertegas sebagai pembeda untuk pengolah-
an tanpa transformasi dan dengan transformasi, meski keduanya
menggunakan model prediksi yang sama, yang dalam contoh ini
menggunakan time series linear model (TSLM). Alur dari pengolahan
data ditunjukan dengan diagram alir pada Gambar 8.2.

Data Kelembaban dan Durasi Penyinaran

Transformasi log-odds
Y=In(P(y)/(1-P(y)))

Hasil Transformasi Variabel Cuaca berprobabilitas (Y)

Pembagian Data

Data terdahulu = Data Latihan (7Training) Data terbaru = Data Validasi (Validation)

Pembangunan model Prediksi (time series linear model) ‘

Model Prediksi Cuaca

Analisa akurasi dengan Confussion Matrix

Nilai True Positive dan True Negativenya tinggi ?

Tidak Model Prediksi Cuaca mengalami
underfitting

Yal

Model Prediksi Cuaca berakurasi tinggi

Model Prediksi Cuaca mengalami
overfitting

Gambar 8.2 Diagram Alir dari Penngolahan Data Cuaca yang Disertai
Transformasi Data
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1. Transformasi Log-Odds

Teknik transformasi data yang digunakan untuk demonstrasi ini
adalah fungsi Log-odds. Fungsi log-odds (logit) pada umumnya di-
gunakan oleh pengolah data dan statistikawan untuk mengolah data
yang memiliki batasan dan tidak memiliki distribusi normal. Apabila
terdapat sebuah data yang memiliki dua jenis kelas (batas atas dan
batas bawah), data dapat diklasifikasikan pada suatu kelas dengan
probabilitas p») atau terklasifikasi pada kelas lain dengan probabilitas
1-P() tanpa distribusi normal. Data yang tidak terdistribusi normal,
cenderung sulit untuk dianalisis atau diolah. Jika suatu data memiliki
rentang nilai 0 sampai 1 [oal, perlu dilakukan transformasi, salah
satunya dengan menggunakan fungsi log-odds sehingga memiliki
rentang nilai dari minus tak hingga sampai positif tak hingga [« «
dan terdistribusi normal. Transformasi log-odds dilakukan dengan
fungsi berikut ini menurut Hosmer et al. (2013).

y - In(l P (;’gy)) (8.4)

Probabilitas dari kejadian * (°) dapat dijadikan sebuah variabel
(r) dengan logaritma natural. Syaratnya adalah nilai 76> harus memi-
liki rentang 0 < P(y) < 1. Probabilitas, rasio odds, dan log-odds bukan
merupakan hal yang sama. Ketiga hal ini menggambarkan proses
transformasi dari variabel yang sudah ditransformasikan menjadi
variabel yang berbeda. Probabilitas menggambarkan kemungkinan
sebuah odds akan terjadi dalam unit persentase. Rasio odds adalah
perbandingan antara dua kemungkinan kejadian (odds) jika memiliki
antara sebuah odds terjadi (p») dan tidak terjadi (t-*%)). Kemudian,
dengan fungsi log-odds kedua odds memiliki bias (variansi) dengan
rentang == sehingga dapat diaplikasikan metode statistika dasar.
Setelah diperoleh nilai yang sudah ditransformasikan (v), variabel
dapat dilakukan transformasi balik (detransformation) menggunakan
fungsi ekponensial sebagai berikut.

eV 1
PO) =T 7 = Tr e $e
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Esensi dari fungsi log-odds adalah rasio antara probabilitas se-
buah kejadian * (P(y)) terhadap probabilitas selain kejadian kejadian
* (1-P(). Pemakaian fungsi ini membentuk fungsi sigmoid yang
berguna untuk mencegah nilai probabilitas yang dihasilkan keluar
dari rentang nilai 0 sampai 1 [0,1]. Secara grafik model, Gambar 8.2 me-
nunjukkan perbedaan tanpa dan menggunakan transformasi log-odds.
Berdasarkan hasil fungsi prediksi, bertambah atau berkurangnya
variabel bebasnya akan membuat prediksi probabilitas bernilai di luar
rentang (Gambar 8.3 A) dan membuat data model yang dihasilkan
tidak mengikuti kaidah. Alhasil pengambilan keputusan mengikuti
model tanpa transformasi akan sulit. Berbeda halnya dengan proses
transformasi log-odds (Gambar 8.3 B) yang dapat mencegah sebuah
prediksi di luar rentang [0,1] karena penggunaan dari fungsi sigmoid.

- (A) s s (B)
1 1
0.8 0.8
_ 0.6 0.6
= K
04 =04
0.2 0.2
0 . . 0
/ 5 10 15 3 10 15
02 02
: X X

Sumber: Januardi (2024)

Gambar 8.3 Perbedaan Penggunaan Tanpa (A) dan dengan (B) Transformasi
Log-odds

Dengan fungsi transformasi log-odds, sebuah kemungkinan
(odds) dapat dimodelkan mengikuti variabel tertentu. Jika dalam
sebuah probabilitas kejadian pasti terjadi, p;»1 maka kejadian lain
tidak akan terjadi 1-P(») = 0. Begitu pula untuk hal sebaliknya. De-
ngan fungsi logaritmik dari log-odds (persamaan 8.4), variabel yang
ditransformasikan akan memiliki nilai dengan rentang tak hingga
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[0, ] sehingga dapat diaplikasi pada statistika dasar. Pembuktian-
nya dapat dilihat pada persamaan berikut.

ln(%) = ln(%) = (86)

(L) e in(@)= e 37

Sebuah kemungkinan (odds) memiliki probabilitas dengan ren-
tang 0-1. Nilai 1 menggambarkan sebuah odds pasti terjadi dan 0
menggambarkan sebuah odds pasti tidak terjadi. Logaritma log-odds
adalah fungsi transformasi dari variabel dengan batasan menjadi vari-
abel kontinu yang dapat mencapai tak terhingga [, <l. Data-data
kemungkinan ini diperoleh secara statistik dari data historis. Sebagai
contoh, probabilitas sebuah daerah akan hujan bernilai 80% maka
probabilitas tidak terjadi hujannya adalah 20%. Jika menggunakan
log-odds maka nilai in(80%/20%) akan menjadi 1.38. Nilai log-odds ini
yang dapat diaplikasikan pada model statistika dasar.

Penggunaan transformasi log-odds adalah cara mendasar untuk
mengaplikasikan variabel yang memiliki batasan (tidak tak terhingga)
pada model statistika dengan proses yang didapat diikuti dalam setiap
tahapannya. Selain transformasi log-odds, prediksi variabel dapat
menggunakan metode machine learning, seperti support vector ma-
chine, pohon Klasifikasi (classification tree), atau jaringan saraf tiruan
(neural network). Namun, menurut Rudin (2019), prediksi variabel
secara langsung menggunakan machine learning akan mengindika-
sikan kejadian black box, di mana hasil prediksi yang dibentuk tidak
dapat dimengerti proses pembentukannya (masih bersifat abstrak).
Keabstrakan dari sebuah model akan mengakibatkan sulitnya imple-
mentasi dari model prediksi untuk proses pengambilan keputusan
selanjutnya.
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2. Time Series Linear Model

Metode time series linear model (TSLM) merupakan pengembangan
dari model regresi linear berganda (multiple linear regression). Metode
TSLM ini memiliki parameter khusus pada variabel waktu ke-t dan
variabel pada waktu sebelumnya. Penggunaan variabel pada waktu
sebelumnya adalah fungsi autoregresif (autoregressive) untuk melihat
nilai musimannya (seasonality). Secara permodelan matematika
menurut Paolella (2018), model TSLM ditunjukan sebagai berikut.

Q) = By + Byt + Baxe 1 + Boxy 5 + - (8.8)

Di mana fungsi dari model TSLM memiliki parameter sebagai
slope untuk variabel waktu (¢) dan variabel univariat terdahulu Gr._p.
Penggunaan variabel terdahulu digunakan untuk menjelaskan ke-
mungkinan adanya serial korelasi (autocorrelation) pada kestokastikan
data deret waktu. Pembentukan model masih menggunakan metode
estimasi galat kuadrat terkecil (least square estimator). Pada artikel ini,
pemakaian metode ini menggunakan fungsi tsim pada pemrograman
R (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

3. Akurasi Model dengan Confusion Matrix

Prediksi deret waktu memiliki penilaian kinerja model menggunakan
analisis galat, seperti mean square error (MSE), mean absolute error
(MAE), mean absolute percentage error (MAPE), root mean square
error (RMSE), dan lainnya. Namun, untuk mengevaluasi hasil kinerja
transformasi log-odds digunakan metode confusion matrix (Hastie et
al., 2001). Matriks ini menggunakan analisis akurasi apakah probabili-
tas yang dihasilkan memenubhi frekuensi tertentu. Persamaan untuk
menilai akurasi dari model menurut Sammut dan Webb (2010) adalah
sebagai berikut.

TR, +TN, TP, + TN,

= (8.9)
TP, + TNy, + FP, + FNy

Akurasi(%) =
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Persamaan akurasi hanya dapat digunakan untuk data yang
memiliki batas atas dan batas bawah. Penetapan threshold diperlukan
untuk mengklasifikasikan data kepada nilai positif (positive) atau
negatif (negative). Keterangan TP, (true positive) adalah kumpulan
hasil prediksi model di mana data yang keluar sesuai masuk ke
dalam suatu kelas, sedangkan keterangan TN, (True Negative) adalah
kumpulan prediksi di mana data yang keluar sesuai masuk ke dalam
kelas lain. Nilai merujuk pada jumlah hasil prediksi yang keluar dari
model. Tingginya frekuensi TB, dan TN, menunjukkan kalau model
berhasil untuk memprediksikan sebuah kejadian. Keterangan FB,
(False Positive) dan FN, (False Negative) menunjukkan kalau prediksi
merujuk ke suatu kelas, padahal keadaan yang sesuai adalah pada
kelas lain. Tingginya frekuensi nilai FP, dan FN, menunjukkan
rendahnya kemampuan model prediksi untuk memprediksikan data.

D. Studi Kasus Kota Bandung

Untuk memudahkan aplikasi dan analisis dari model prediktif variabel
pada cuaca, subbab ini menggunakan data cuaca dari Kota Bandung
pada tahun 2000 sampai tahun 2022 menurut data dari Badan Pusat
Statistik (2022a, 2022b). Kemudian data dipisah menjadi data latihan
(training data) dan data validasi (validation data) menggunakan
prinsip pareto (Panesar, 2021). Data dari tahun 2000-2021 digunakan
untuk membangun model prediksi (data latihan) dan data tahun 2022
dipakai untuk validasi hasil prediksi. Pembuatan model akan dibagi
menjadi dua, yaitu model tanpa dan dengan proses transformasi
log-odds.

1. Data Cuaca Kota Bandung

Data yang dipakai untuk prediksi cuaca adalah data kelembapan dan
durasi penyinaran dari Kota Bandung di tahun 2000-2022 (Badan
Pusat Statistik, 2022a, 2022b). Penampakan dan statistika deskriptif
dari data cuaca Kota Bandung ditunjukan pada Gambar 8.3.
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Gambar 8.4 Data Kelembapan dan Durasi Penyinaran Kota Bandung dari Tahun
20002022

Tabel 8.1 Statistika Deskriptif Data Kelembapan dan Durasi Penyinaran Kota
Bandung dari Tahun 2000-2022

Parameter Kelembapan Durasi Penyinaran
Minimum 0,5969 0,04

Median 0,79 0,58

Rata-rata 0,772 0,5825

Maksimum 0,88 0,9

Apabila dilakukan analisis statistika deskriptif, pola data durasi
penyinaran memiliki rentang data yang lebih tinggi dibandingkan
data kelembapan. Hal ini dapat dilihat dari perbedaan nilai maksimal
dan minimalnya pada Tabel 8.1. Data yang ada dilanjutkan untuk
transformasikan menggunakan fungsi log-odds yang mengikuti per-
samaan 8.4. Gambar 8.4 menunjukkan hasil transformasi log-oddsnya.

Kompleksitas Pemodelan Deret ... 239



Log-odds Kelembapan

2000 2005 2010 2015 2020
Tahun

Log-odds Durasi Penyinaran
L L

T T T T
2000 2005 2010 2015 2020

Tahun

Sumber: BPS (2022a, 2022b)

Gambar 8.5 Transformasi Log-odds dari Data Kelembapan dan Durasi
Penyinaran Kota Bandung dari Tahun 2000-2022

Berdasarkan perbedaan data yang belum ditransformasi (Gambar
8.3) dan yang sudah ditransformasi (Gambar 8.4), tidak menunjukkan
pola perbedaan, hanya menunjukkan perbedaan pada nilai rentang
dari data. Kemudian, data diurai menggunakan fungsi (decompose)
pada pemrograman R. Penguraian data deret waktu (decomposing)
dilakukan untuk menganalisis tren (kecenderungan naik dan turun)
dan musiman (pola spesifik setiap musim) (Chatfield & Xing, 2019).
Hasilnya adalah sebagai berikut.

Log-odds Kelembapan

T T T T
2000 2005 2010 2015 2020

Tahun

T T T T
2000 2005 2010 2015 2020
Tahun

Sumber: Januardi (2024)

Gambar 8.6 Analisis Tren dari Log-odds Kelembapan dan Durasi Penyinaran
Kota Bandung dari Tahun 2000-2022
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Gambar 8.7 Analisis Musiman (Seasonality) dari Log-odds Kelembapan dan
Durasi Penyinaran Kota Bandung dari Tahun 2000-2022

Hasil dari Gambar 8.5 mengindikasi kondisi stokastik dari log-
odds kelembapan dan durasi penyinaran. Artinya kedua data tidak
menunjukkan kecenderungan naik atau turun. Namun hasil analisis
pada Gambar 8.6 menunjukkan bahwa log-odds dari kelembapan dan
durasi penyinaran memiliki sebuah pola musiman. Setiap lima tahun
sekali, Kota Bandung akan mengalami enam kali nilai kelembapan
yang tinggi dan lima kali nilai durasi penyinaran yang tinggi. Hal ini
mendukung bahwa kedua jenis data merupakan deret waktu dengan
pola musiman.

2. Permodelan Prediksi

Setelah data kelembapan dan durasi penyinaran dari Kota Bandung
dianalisis, selanjutnya data digunakan untuk membangun model
prediksi. Model prediksi yang digunakan adalah time series linear
model (TSLM) mengikuti persamaan 8.8. Model prediksi kelembapan
dan durasi penyinaran dibentuk dengan data yang tanpa transformasi
dan dengan transformasi log-odds. Model prediksi yang dibangun
menggunakan data dari tahun 2000 sampai 2021. Hasil prediksinya
akan dilakukan uji akurasi dengan data dari tahun 2022 mengikuti
prinsip pareto. Hasil estimasi statistik dan hasil pengujian untuk data
kelembapan adalah sebagai berikut.
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Tabel 8.2 Estimasi Statistik dari Model TSLM Kelembapan

Tanpa Transformasi (P(y)

Dengan Transformasi

(ht (%’(‘7‘))

Estimasi P-value Estimasi P-value
Model <0,0001 <0,0001
Intercept 0,8146* <0,0001 1,4766* <0,0001
Tren () -0,0001* <0,0001 -0,0008* <0,0001
Musiman <0,0001 <0,0001
Bulan 2 0,0138 0,2634 0,0889 0,2079
Bulan 3 0,0068 0,5833 0,0428 0,5442
Bulan 4 0,0120 0,3296 0,0771 0,2748
Bulan 5 -0,0055 0,6578 -0,0355 0,6149
Bulan 6 -0,0272* 0,03 -0,1540%* 0,0297
Bulan 7 -0,0533* <0,0001 -0,2952* <0,0001
Bulan 8 -0,0884* <0,0001 -0,4791%* <0,0001
Bulan 9 -0,0901* <0,0001 -0,4772% <0,0001
Bulan 10 -0,0544%* <0,0001 -0,2937% <0,0001
Bulan 11 0,0097 0,4328 0,0717 0,3101
Bulan 12 0,0071 0,5658 0,0576 0,4144

Keterangan: *Signifikan pada 95%

Tabel 8.2 menunjukkan estimasi model statistika prediktif dari
kelembapan tanpa dan dengan transformasi log-odds. Kedua model
menunjukkan hasil signifikansi yang sama. Kedua model memiliki
signifikansi musiman pada bulan Juni sampai Oktober untuk prediksi
deret waktu kelembapan. Variabel bulan Januari termasuk ke dalam
nilai dasar atau intercept. Berdasar dari penampakan Tabel 8.2, baik
dengan transformasi maupun tanpa transformasi tidak menunjukkan
perbedaan pada nilai signifikansi. Tabel selanjutnya menunjukkan
hasil estimasi statistik dari data durasi penyinaran.
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Tabel 8.3 Estimasi Statistik dari Model TSLM Durasi Penyinaran

Tanpa Transformasi (P(y)) Dengan Transformasi (i ;"))

Estimasi P-value Estimasi P-value
Model <0,0001 <0,0001
Intercept 0,4135* <0,0001 -0,4818* 0,0015
Tren 0,0004* <0,0001 0,0022* <0,0001
Musiman <0,0001 <0,0001
Bulan 2 -0,0123 0,7527 -0,0457 0,8110
Bulan 3 0,0488 0,2106 0,2704 0,1578
Bulan 4 0,0666 0,0880 0,3335 0,0817
Bulan 5 0,1210* 0,0021 0,5583* 0,0038
Bulan 6 0,2110* <0,0001 1,0027* <0,0001
Bulan 7 0,2480* <0,0001 1,2005* <0,0001
Bulan 8 0,2942%* <0,0001 1,4600* <0,0001
Bulan 9 0,2347* <0,0001 1,1340* <0,0001
Bulan 10 0,1231* 0,0017 0,6041* 0,0017
Bulan 11 0,0249 0,5221 0,1864 0,3299
Bulan 12 -0,0026 0,9462 0,0573 0,7644

Keterangan: *Signifikan pada 95%

Tabel 8.3 adalah model statistika prediktif dari durasi penyinaran
yang tanpa dan dengan transformasi log-odds. Sama seperti Tabel
8.2, signifikansi kedua model memiliki hasil yang sama. Berbeda dari
kelembapan, model prediksi durasi penyinaran hanya signifikan pada
bulan Mei sampai Oktober. Setelah model prediksi dibangun untuk
variabel kelembapan dan durasi penyinaran, model diteruskan untuk
diuji akurasinya menggunakan persamaan 8.9. Akurasi model dibe-
dakan untuk data latihan (data training) dan validasi (data validation).
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Gambar 8.8 Analisis Data Latihan Kelembapan dari Kota Bandung Tahun
2000-2021
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Gambar 8.9 Analisis Data Latihan Durasi Penyinaran dari Kota Bandung Tahun
2000-2021

Apabila hasil prediksi kelembapan dan durasi penyinaran dari
model tanpa transformasi dan dengan transformasi disejajarkan de-
ngan data latihan (¢raining) maka akan dihasilkan grafik, seperti yang
tampil di Gambar 8.7 dan Gambar 8.8. Data asli dari tahun 2000-2021
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ditunjukan pada garis biru, model prediksi tanpa transformasi de-
ngan garis merah, dan model prediksi dengan transformasi dengan
garis bewarna hitam. Secara penampakan, model tanpa transformasi
memiliki model yang kurang cocok terhadap data kelembapan,
sedangkan model yang sudah ditransformasi log-odds memiliki
kecocokan data yang sangat tinggi. Hal ini dibuktikan dengan garis
biru (data awal) yang tidak terlihat karena tertutupi oleh garis hitam
dari model prediksi yang tertransformasi. Indikasi model yang sangat
cocok tentunya juga tidak terlalu bagus pada permodelan machine
learning. Hasil model dari data latihan yang terlalu cocok terhadap
datanya, akan mengindikasi kejadian overfitting. Kejadian overfitting
merupakan tingginya kecocokan model prediksi hasil data latihan
yang mengakibatkan model tidak dapat memprediksikan data validasi
sebagai data di luar latihan (Dobin, 2010). Pemaparan perbandingan
data validasi dengan hasil prediksi ditunjukan pada Gambar 8.10.
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Sumber: Januardi (2024)
Gambar 8.10 Analisis Data Validasi Kelembapan dari Kota Bandung Tahun 2022

Kompleksitas Pemodelan Deret ... 245



——Data Asli ~——Tanpa Transformasi ——Dengan Transformasi

0.9
08 1
=07 4
506 -
205 -
E’UA 1
203
202
0.1

0 T T T T T T T T T T T !

Sumber: Januardi(2024)

Gambar 8.11 Analisis Data Validasi Durasi Penyinaran dari Kota Bandung Tahun
2022

Pernyataan overfitting dari hasil data latihan dapat dilihat pada
hasil data validasi di Gambar 8.9 dan 8.10. Pada Gambar 8.9, hasil
prediksi baik tanpa dan dengan transformasi menunjukkan hasil yang
cukup menyimpang pada rentang waktu Januari-April 2022. Namun
model dapat mengikuti pola data validasi di saat waktu Mei-Agustus
2022. Hasil prediksi untuk tahun 2022 pada data kelembapan dan
durasi penyinaran memiliki data yang lebih halus. Artinya perubahan
data setiap bulannya tidak berubah secara tajam. Meski demikian,
secara kasat mata, pola grafik dari hasil prediksi tanpa ataupun dengan
transformasi memiliki pola yang sama dan hampir mengikuti pola dari
data di tahun 2022. Sehingga model prediksi yang dihasilkan dapat
digunakan untuk memprediksikan variabel cuaca. Untuk hasil yang
lebih akurat, estimasi akurasi data latihan dan validasinya dilakukan
menggunakan persamaan 8.9 dan ditunjukan pada Tabel 8.4.
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Tabel 8.4 Akurasi Model Kelembapan

Tanpa Transformasi (P(y))

Dengan Transformasi (in (JL))

Ply)
1-Piy)

Data Latihan
(Data Training)

Data Validasi
(Data Validation)

Data Latihan
(Data Training)

Data Validasi
(Data Validation)

True Positive 25,00%

75,00%

34,09%

75,00%

(TP)

False Positive 9,47% 8,33% 0,00% 8,33%
(FP)

False Negative 18,56% 8,33% 9,47% 8,33%
(FN)

True Negative  46,97% 8,33% 56,44% 8,33%
(TN)

Akurasi 71,97% 83,33% 90,53% 83,33%

Tabel 8.5 Akurasi Model Durasi Penyinaran

Tanpa Transformasi (P(y)) Dengan Transformasi (tn (ﬁ%))
Data Latihan Data Validasi Data Latihan  Data Validasi
(Data (Data (Data (Data Valida-
Training) Validation) Training) tion)

True Positive (TP)  45,45% 66,67% 43,56% 75,00%

False Positive (FP) 8,71% 16,67% 0,00% 8,33%

False Negative 14,02% 0,00% 2,27% 8,33%

(FN)

True Negative (TN) 31,82% 16,67% 54,17% 8,33%

Akurasi 77,27% 83,33% 97,73% 83,33%

Pada model tanpa transformasi untuk prediksi kelembapan dan
durasi penyinaran di Tabel 8.4 dan 8.5, prediksi data latihan (training)
memiliki nilai akurasi yang lebih rendah dibandingkan akurasi data
validasi. Hasilnya model menunjukkan hasil yang cukup bagus di
mana kemampuan model TSLM dapat memprediksikan data-data di
luar analisis (outlier), sedangkan pada model dengan transformasi,
hasil data latihan (training) memiliki nilai akurasi yang lebih tinggi
dibandingkan data validasi. Indikasinya adalah transformasi log-odds
memperkecil nilai variansi dari data. Alhasil, kemampuannya untuk
memprediksikan data outlier tidak terlalu bagus. Hal ini mungkin
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akan mengindikasikan kondisi overfitting. Akan tetapi, apabila vari-
ansi data tidak dipertimbangkan (pada model tanpa transformasi),
indikasi kesalahan prediksi dapat terjadi untuk data yang memiliki
variansi cukup tinggi. Hal ini dibuktikan pada Gambar 8.1.

Dari hasil penilaian keakuratan data latihan dan validasi dari
model yang tanpa dan dengan trasnformasi log-odds, beberapa hal
menarik ditemukan pada data kelembapan dan durasi penyinaran.
Pada data latihan, akurasi model dengan transformasi log-odds
menunjukkan keakuratan yang cukup tinggi dibanding dengan
model yang tanpa transformasi. Hal ini membuktikan bahwa proses
transformasi akan mempertajam akurasi dari variabel untuk prediksi
cuaca. Tabel 8.4 dan Tabel 8.5 juga menunjukkan bahwa model tanpa
dan dengan transformasi menunjukkan keakuratan yang sama dari
data validasi. Dengan demikian, apabila dipertimbangkan, dengan
keakuratan data validasi yang sama dan memiliki keakuratan data
latihan yang lebih tinggi, model dengan transformasi jauh lebih
unggul dibanding dengan model tanpa proses transformasi log-odds.

E. Ketidakcocokan Model Tanpa Transformasi
Log-odds

Setelah dilakukan aplikasi dan analisis prediksi dari variabel pada
cuaca di subbab sebelumnya, subbab ini akan menjelaskan beberapa
alasan perlunya proses transformasi log-odds untuk variabel tertentu
di cuaca.

1. Penyebaran Data

Data yang langsung diaplikasikan model prediksi tanpa transformasi
log-odds dapat memiliki pola penyebaran data yang cukup besar.
Hal ini berkaitan dengan pola distribusi data yang cenderung tidak
memiliki batas. Tidak seperti data berprobabilitas dengan rentang
0-1. Sebagai contoh, data dari kelembapan dan durasi penyinaran
Kota Bandung dari tahun 2000-2022 dibentuk dalam boxplot berikut
(Gambar 8.12 dan Gambar 8.13).
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Gambar 8.12 Boxplot dari Kelembapan Kota Bandung Tahun 2000-2022
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Gambar 8.13 Boxplot dari Durasi Penyinaran Kota Bandung Tahun 2000-2022
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Grafik boxplot adalah alat statistika untuk menggambarkan pe-
nyebaran sebuah data dari nilai median, kuartil ke 2 dan 3, serta nilai
minimum dan maksimalnya. Grafik ini cukup ampuh untuk melihat
seberapa luas penyebaran data dari sampel (Black, 2023). Analisis
boxplot yang dilakukan pada data kelembapan dan durasi penyinaran
kota Bandung dari tahun 2000 sampai 2022 menghasilkan beberapa
temuan. Data kelembapan baik yang tanpa dan dengan transformasi
log-odds menunjukkan pola penyebaran data yang sama. Jarak data
kelembapan memiliki rentang yang lebih pendek sehingga analisis
hasilnya lebih mudah. Berbeda dari data kelembapan, data durasi
penyinaran memiliki rentang data yang lebih besar. Alhasil perbedaan
antara tanpa dan dengan transformasi log-odds cukup terlihat. Trans-
formasi log-odds berguna untuk menjaga prediksi sebuah probabilitas
untuk di rentang yang logis.

2. Prediksi yang Salah

Prediksi deret waktu untuk jangka waktu yang lebih panjang (longer
sequence time series) memiliki ketidakpastian (uncertainty) data
yang cukup tinggi. Alhasil yang akan terjadi adalah nilai galat (er-
ror) yang dihasilkan juga akan lebih tinggi (Petropoulos et al., 2022).
Kemungkinan linearitas data untuk waktu dalam jangka waktu ke
depan dapat tidak terjadi. Hal ini mengindikasikan perlunya model
nonlinear untuk aplikasi deret waktu. Namun, prediksi jangka waktu
panjang tetap diperlukan untuk melihat pola data ke depannya.
Karena kemungkinan hasil prediksi model dan data jangka waktu ke
depan bernilai panjang memiliki nilai hampir 0, prediksi sebuah data
deret waktu sangat dianjurkan untuk jangka waktu pendek. Setelah
penjelasan untuk pola penyebaran suatu data dari model tanpa dan
dengan tranformasi log-odds, analisis dilanjutkan untuk prediksi
cuaca. Kelembapan dan durasi penyinaran dilakukan prediksi untuk
beberapa tahun ke depan di luar tahun 2022. Prediksi dilakukan
untuk melihat kemungkinan sebuah data bernilai diluar rentang
0-1. Meskipun prediksi dilakukan untuk jangka waktu panjang, hasil
prediksi hanya mengobservasi kemungkinan hasil prediksi di luar
rentang variabel. Penampakan dari hasil prediksi kelembapan untuk
tahun 2472 dilampirkan pada Gambar 8.14.
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Gambar 8.14 Prediksi Kelembapan Kota Bandung Tahun 2472-2480

Prediksi kelembapan menemukan titik observasi yang menarik
pada amatan di tahun 2472. Model tanpa transformasi akan mem-
prediksikan kelembapan bernilai kurang dari 0. Nilai kelembapan
relatif bernilai kurang dari 0 akan menyalahi kaidah matematika.
Kelembapan yang bernilai kurang dari 0 menandakan sebuah daerah
sangat kering (tanpa ada kadar air sama sekali) yang cukup mustahil
terjadi di muka bumi. Hal ini menyebabkan tidak disarankannya
penggunaan variabel cuaca tanpa melakukan proses transformasi
log-odds. Namun, keuntungan dari data kelembapan Kota Bandung
adalah memiliki rentang nilai yang cukup rendah antara 60%-80%
(menurut Tabel 8.1). Hal ini yang menyebabkan penyebaran data
antara model tanpa dan dengan transformasi log-odds penyebarannya
tidak berbeda jauh (Gambar 8.11). Apabila model kelembapan masih
menggunakan model tanpa transformasi, lebih baik untuk aplikasi
jangka waktu pendek.
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Gambar 8.15 Prediksi Durasi Penyinaran Kota Bandung Tahun 2064-2068

Setelah variabel kelembapan, variabel cuaca yang dilakukan
prediksi jangka waktu panjang adalah durasi penyinaran. Terlihat dari
Gambar 8.15, jika prediksi durasi penyinaran diteruskan sampai tahun
2064, nilai durasi penyinaran akan melebihi 1. Hal ini juga menyebab-
kan data yang dihasilkan tidak memenuhi kaidah matematika (durasi
penyinaran yang melebihi 100%). Mengikuti Persamaan 8.2 dan 8.3,
beragamnya penetapan sudut penyinaran matahari juga membuat ni-
lai durasi penyinaran tidak melebih 100%. Penyinaran yang melebihi
100% menekankan bahwa sebuah daerah akan mengalami penyinaran
secara terus menerus di atas cakupan penyinarannya. Hal ini cukup
mustahil karena sebuah daerah akan mengalami siklus penyinaran
yang tidak terus-menerus. Oleh karena itu, artikel ini menunjukkan
bahwa perlunya proses transformasi log-odds terkhusus untuk variabel
di cuaca. Hal ini bertujuan untuk mencegah hasil prediksi berada di
luar rentang kaidah matematika yang sudah ditetapkan.
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F. Implifikasi Teoretis dan Manajerial

Subbab ini akan menjelaskan berbagai implifikasi penggunaan
transformasi log-odds untuk variabel pada cuaca secara teoretis dan
manajerial. Secara teoretis, implifikasi dijelaskan menggunakan kai-
dah-kaidah matematika dan statistika, sedangkan secara manajerial,
implifikasi dijelaskan kegunaannya untuk para praktisi, pemerhati,
dan pemangku kebijakan ketahanan pangan.

1. Implifikasi Teoretis

Prediksi variabel cuaca, untuk variabel kelembapan dan durasi penyi-
naran, perlu memiliki batasan (batas atas batas bawah). Tanpa dilaku-
kan pembatasan (constraint effort), hasil prediksi akan menghasilkan
nilai yang di luar kaidah. Dalam proses pengambilan keputusan dan
kebijakan, estimasi yang memenuhi kaidah matematika dan statistika
sangat penting dan krusial. Bahasan ini perlu ditekankan untuk
meyakinkan kepada pembaca agar melakukan proses transformasi
log-odds terkhusus untuk variabel cuaca tertentu. Hal ini dibuktikan
dari analisis pada Subbab E di mana hasil prediksi tanpa proses
transformasi akan menghasilkan nilai yang di luar kaidah. Jika nilai
yang dihasilkan di luar dari kaidah matematika dan statistika, proses
selanjutannya akan sulit untuk dilakukan.

Sebuah penelitian dari Nagarajan dan Minu (2018) tentang
penyemprotan tanaman pangan berbasis kelembapan menggunakan
sensor dan prediksi kelembapan untuk penjadwalan penyemprotan
saat kelembapan rendah. Apabila model tanpa transformasi diapli-
kasikan pada teknologi dari penelitian Nagarajan dan Minu (2018),
kemungkinan sistem tidak berjalan akan tinggi karena dalam pe-
netapan variabel kelembapan, kelembapan akan diatur dalam rentang
tertentu. Jika prediksi kelembapan yang di luar kaidah ditetapkan pada
sistem maka penyemprotan otomatis tidak terjadi atau terjadi namun
dengan jumlah yang banyak (karena sistem membaca kelembapan
yang sangat rendah di bawah 0). Ketidaksesuaian penyemprotan akan
menurunkan kinerja dari pertumbuhan tanaman pangan.
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Penelitian lain yang dilakukan oleh Saadon et al. (2021) mengem-
bangkan pembukaan atap sebuah rumah kaca (greenhouse) untuk
tanaman pangan yang cukup sensitif terhadap perubahan suhu. Saat
durasi penyinaran memiliki derajat yang tinggi, atap akan terbuka
untuk penyinaran langsung dari matahari. Prediksi dari model tanpa
transformasi log-odds pada Subbab E menunjukkan bahwa prediksi
dapat bernilai lebih dari satu. Jika model prediksi ini diaplikasi-
kan pada sistem rumah kaca dari penelitian Saadon et al. (2021),
penyesuaian sudut atap tidak akan berjalan karena ketidaksesuaian
nilai durasi penyinarannya. Seperti yang diketahui dari persamaan
8.2 dan persamaan 8.3, durasi penyinaran (5,) memiliki signifikansi
yang tinggi terhadap sudut matahari (s). Nilai prediksi yang me-
lebihi satu akan membuat atap terus terbuka dan memperbesar laju
evaporasi dari tanaman pangan (Choab et al., 2021). Hasilnya nutrisi
akan teruapkan dan menurunkan performa tanaman pangan untuk
berproduksi.

2. Implifikasi Manajerial

Perubahan iklim yang cukup ekstrem dan tingginya ketidakpas-
tian (uncertainty) dari prakiraan cuaca (Jeantet et al., 2023) akan
menjadi tantangan ke depannya untuk praktisi, petani, pemerhati,
dan pemangku kebijakan untuk ketahanan pangan. Tidak seperti
komoditas lainnya, tanaman pangan termasuk komoditas yang sensitif
terhadap perubahan lingkungan. Beberapa komoditas pangan, seperti
apel (Choab et al., 2021) cukup sensitif terhadap suhu. Tingginya
suhu akan mempercepat reaksi kimia dari apel yang mempercepat
tingkat kematangan buahnya. Dengan adanya perubahan iklim yang
mengarah kepada cuaca bersuhu tinggi dan kering, kematangan buah
nantinya akan lebih cepat. Cepatnya kematangan buah berdampak
kepada penyesuaian kapasitas panen atau produksi yang juga harus
bersifat cepat. Selain itu, keringnya cuaca akan mempercepat laju
evaporasi dari tanaman pangan. Alhasil tanaman pangan yang matang
akan dipanen dengan nutrisi yang rendah. Dari hal ini perlunya pre-
diksi cuaca yang akurat dan tepat untuk proses pemanenan tanaman
pangan yang lebih efektif dan efisien.
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Kelembapan adalah salah satu variabel di prakiraan cuaca. Pen-
tingnya prediksi yang akurat untuk variabel ini agar mengetahui waktu
tepat untuk penyemprotan tanaman. Pada proses penanaman tanaman
pangan, petani perlu mengetahui waktu saat kelembapan akan rendah.
Rendahnya kelembapan mengartikan rendahnya kandungan air di
udara sekitar dan akan mempercepat laju evaporasi dari tanaman
(Liang et al., 2020). Pada prediksi di Kota Bandung, ada sekitar 5
periode dalam 5 tahun, daerah tersebut akan mengalami kelembap-
an yang cukup rendah. Dengan mengetahui secara akurat estimasi
prediksi kelembapan akan rendah maka petani dapat menjadwalkan
penyemprotan tanaman pangan lebih baik dan optimal. Prediksi
kelembapan juga harus disesuaikan dengan kaidah matematika dan
statistika. Hal ini berguna untuk proses pengambilan keputusan yang
lebih mudah untuk diproses, dibandingkan data-data prediksi yang
tidak memenuhi kaidah metematika.

Selain kelembapan, artikel ini juga membahas durasi penyinaran
sebagai variabel dalam prakiraan cuaca. Prediksi durasi penyinaran
juga sama pentingnya untuk para petani dalam menjadwalkan
penyemprotan disaat durasi penyinaran mendekati 100%. Saat ma-
tahari memiliki durasi penyinaran yang tinggi, suhu dari lingkungan
juga akan tinggi (Bartoszek & Matuszko, 2021). Tingginya suhu akan
mempercepat evaporasi dari air dan nutrisi tanaman. Hal ini yang
menyebabkan petani akan melakukan penyemprotan disaat durasi
penyinaran yang tinggi. Selain itu, untuk tanaman pangan yang ter-
khusus dikembangkan di rumah kaca (greenhouse), durasi penyinaran
perlu diketahui untuk mengatur kapasitas dan ventilasi dari rumah
kaca. Tingginya durasi penyinaran akan memperkecil ventilasi untuk
mengurangi laju evaporasi. Durasi penyinaran yang tinggi juga akan
membuat petani untuk menambah kapasitas rumah kaca agar energi
panas yang tercipta menyebar secara keseluruhan (tidak terfokus pada
satu tempat). Sama seperti kelembapan, durasi penyinaran di kota
Bandung memiliki probabilitas tinggi sebanyak 5 kali dalam 5 tahun.

Perubahan iklim dan cuaca yang tidak menentu mendorong
beberapa peneliti dan akademisi untuk menciptakan teknologi dan
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model prediksi cuaca untuk mengantisipasi ketahanan pangan (food
security). Sensitivitas tanaman pangan terhadap cuaca dan lingkung-
an mendorong peneliti untuk memprediksikan cuaca dalam waktu
berjangka pendek dan panjang. Selain untuk kegiatan operasional
dalam penanaman tanaman pangan, seperti waktu penyiraman dan
pengaturan ventilasi dari rumah kaca, prediksi cuaca dapat juga
berguna untuk perencanaan kapasitas dan waktu pembibitan tanam-
an pangan. Prediksi deret waktu pada cuaca yang berkelembapan
tinggi dan durasi penyinaran rendah menjadi waktu yang tepat untuk
melakukan pembibitan tanaman karena laju evaporasi dari wilayah
tersebut akan rendah. Juga mengetahui rata-rata kelembapan dan
durasi penyinaran untuk tahun-tahun berikutnya akan berguna untuk
perencanaan pemakaian sawah atau kebun terbuka atau rumah kaca
untuk menanam tanaman pangan. Prediksi yang tidak memenuhi
kaidah matematika dan statistika seperti model tanpa transformasi
log-odds akan menyulitkan proses pengambilan keputusan kegiatan
yang disebutkan.

G. Penutup

Bab ini telah menguraikan teknik transformasi data pada prakiraan
cuaca dengan fungsi log-odds. Contoh pengolahan data kelembapan
relatif dan durasi penyinaran, telah menunjukkan bahwa transformasi
log-odds dapat membantu proses prediksi dalam mengikuti kaidah
ataupun kriteria parameter iklim. Tanpa transformasi log-odds, data
prediksi menunjukkan adanya nilai negatif dari kelembapan relatif
dan nilai yang melebihi 100% dari durasi penyinaran. Padahal, dalam
perhitungan data aktual, nilai negatif dari kelembapan relatif dan nilai
durasi penyinaran yang lebih tinggi dari 100%, tidak mungkin terjadi.
Hal ini dapat dicermati kembali dari pengertian masing-masing pa-
rameter. Namun, keberhasilan metode transformasi log-odds dalam
"memandu" nilai prediksi agar sesuai dengan kaidah matematis para-
meter kelembapan relatif dan durasi penyinaran, tidak berarti bahwa
metode tersebut berkontribusi pada peningkatan akurasi maupun
resolusi data. Antara data prediksi dengan transformasi dan tanpa
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transformasi, keduanya memiliki pola yang sama dengan deviasi yang
relatif kecil.

Apabila dicermati, kemampuan "menangkap” pola musiman dari
kedua parameter tersebut, mungkin ditentukan oleh model TSLM.
Pada saat melakukan training dengan periode 2000-2021, terjadi
overfitting antara data awal dengan hasil prediksi dengan transformasi.
Namun, model TSLM gagal ketika dilakukan validasi untuk periode
2022. Kegagalan tersebut terlihat dari dua hal, yaitu dari pola yang
terbentuk dan nilai hasil prediksi jangka panjang yang berada di
luar kaidah. Oleh karena itu, terdapat peluang diperoleh hasil yang
lebih optimal apabila digunakan perpaduan metode proyeksi dan
transformasi yang tepat, melalui serangkaian proses pemilihan model.

Model dan prediksi iklim berbasis statistik, memang pada
umumnya, tidak dapat sebaik model-model dinamis yang telah
mempertimbangkan proses-proses fisis yang kompleks yang terjadi di
alam, tetapi dalam beberapa kasus, model dan prediksi iklim berbasis
statistik yang "penuh dengan penyederhanaan” tetap diperlukan.
Analisis deret waktu untuk prediksi kelembapan relatif dan durasi
penyinaran yang menjadi contoh dalam demonstrasi ini, menunjuk-
kan banyak keterbatasan hasil karena terlalu banyak asumsi yang
digunakan. Namun, penggunaan model-model prediksi nonlinear
(dengan time series logistic regression, jaringan saraf tiruan (artificial
neural network), mesin pendukung vektor (support vector machine),
klasifikasi berbasis pohon (classification-based tree), dan lainnya)
memiliki peluang untuk menghasilkan akurasi yang lebih tinggi.
Selain itu, penggunaan variabel cuaca lainnya dengan tipe kejadian
atau kelas yang lain akan lebih menantang karena kekompleksitasan
proses fisisnya yang perlu dipertimbangkan dalam pemodelan iklim
dan cuaca.
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