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Abstrak. Penelitian ini merupakan upaya pengembangan Model Output Statistics
(MOS) yang akan digunakan sebagai alat kalibrasi prakiraan cuaca jangka pendek. In-
formasi mengenai prakiraan cuaca yang akurat diharapkan dapat meminimalkan risiko
kecelakaan yang disebabkan oleh cuaca, khususnya dalam bidang transportasi udara
dan laut. Metode yang akan dikembangkan mencakup beberapa stasiun pengamatan
cuaca di Indonesia. MOS merupakan sebuah metode berbasis regresi yang mengopti-
malkan hubungan antara observasi cuaca dan luaran model Numerical Weather Predic-
tor (NWP). Beberapa masalah yang muncul kaitannya dengan MOS adalah; mereduksi
dimensi luaran NWP, mendapatkan variabel prediktor yang mampu menjelaskan vari-
abilitas variabel respon, dan menentukan metode statistik yang sesuai dengan karakteris-
tik data, sehingga dapat menggambarkan hubungan antara variabel respon dan variabel
prediktor. Tujuan dari penelitian ini yaitu untuk mendapatkan pemodelan MOS yang
sesuai untuk variabel respon suhu maksimum, suhu minimum, dan kelembapan udara.
Metode regresi yang digunakan adalah Principal Component Regression (PCR), Partial
Least Square Regression (PLSR), dan ridge regression. Selanjutnya, model MOS yang
terbentuk divalidasi dengan kriteria Root Mean Square Error (RMSE) dan Percentage
Improval (IM%). MOS mampu mengoreksi bias prakiraan NWP hingga lebih dari 50%.
Berdasarkan RMSE terkecil pada penelitian ini, suhu maksimum lebih akurat dipraki-
rakan menggunakan model PLSR, sementara suhu minimum dan kelembapan udara lebih
akurat diprakirakan menggunakan ridge regression.

Kata Kunci: cuaca, MOS, NWP.

1. Pendahuluan

Informasi cuaca jangka pendek merupakan prakiraan cuaca untuk periode 1-7 hari
kedepan. Bidang transportasi udara dan laut membutuhkan informasi kondisi cuaca

*penulis korespondensi

355



356  Niswatul Qona’ah dkk

sebelum armada tersebut akan berangkat ke tempat tujuan. Informasi cuaca yang
cepat dan akurat akan meminimalisir resiko kecelakaan akibat cuaca atau sering
disebut dengan hidrometeorologi. Di Indonesia terdapat Badan Meteorologi Kli-
matologi dan Geofisika (BMKG) yang salah satu tugasnya adalah untuk membuat
prakiraan cuaca harian. Unsur cuaca yang diramalkan diantaranya adalah suhu
maksimum, suhu minimum, dan kelembapan udara. Namun, metode prakiraan yang
saat ini digunakan masih bersifat subyektif atau bergantung pada kemampuan pera-
malnya.

Upaya untuk mengkaji pemodelan cuaca jangka pendek dengan pendekatan
obyektif telah dilakukan oleh BMKG mulai tahun 2004 [1], [2]. Pendekatan yang
dilakukan yaitu melalui pemodelan peramalan dengan memanfaatkan luaran Nu-
merical Weather Prediction (NWP), sehingga meminimalisir unsur subjektivitas
peramal dan diharapkan dapat meningkatkan akurasi hasil prakiraan. NWP adalah
sekumpulan program komputer yang menggambarkan persamaan numerik atmosfer
dalam waktu tertentu [3]. Negara-negara lintang tinggi sudah sejak lama mengem-
bangkan prakiraan menggunakan luaran NWP, sementara di Indonesia masih
tahap kajian. Saat ini telah tersedia banyak sumber data NWP dengan berbagai
model, resolusi dan negara yang menghasilkannya, seperti CSIRO (Australia), GMS
(Jepang), NCEP (USA), CMA (China), UKMO (UK).

Wilayah Indonesia dengan topografi dan vegetasi yang kompleks mengakibatkan
luaran model NWP menjadi bias karena pendekatannya yang masih secara global.
Untuk mengoptimalkan pemanfaatan luaran model NWP perlu dilakukan pra-
pemrosesan sebelum digunakan sebagai prediktor dalam prakiraan cuaca. Model
Output Statistics (MOS) merupakan salah satu metode yang seringkali digunakan
dalam pra-pemrosesan NWP. Verifikasi MOS yang dikembangkan oleh BMKG sejak
2004 menunjukkan bahwa prakiraan suhu maksimum, suhu minimum, dan kelemba-
pan udara masih belum memuaskan [1], [2]. Oleh karena itu, perlu pengembangan
lebih lanjut dalam pemrosesan NWP menggunakan MOS.

MOS adalah metode prakiraan cuaca berbasis regresi yang memanfaatkan ob-
servasi cuaca sebagai variabel respon dan luaran NWP sebagai variabel prediktor.
Tujuan dari metode ini adalah untuk mencari skala lokal dari informasi skala global
melalui hubungan fungsional antara kedua skala tersebut, sehingga dapat mengu-
rangi bias dari luaran NWP [4]. Penelitian sebelumnya [3], mengembangkan model
MOS melalui Projection Pursuit Regression pada peramalan suhu udara minimum,
suhu udara maksimum, dan kelembapan. Hasilnya, model MOS terbukti lebih aku-
rat dibandingkan model NWP dan mampu mengoreksi bias sebesar 86%.

Permasalahan dalam MOS adalah kondisi data NWP yang memiliki dimensi
besar, karena diukur dalam skala global (grid yang luas). Hal ini mengakibatkan
adanya multikolinearitas yang tinggi antar variabel NWP. Beberapa metode re-
gresi yang dapat mengatasi kasus multikolinearitas diantaranya adalah Principal
Component Regression (PCR), Partial Least Square Regression (PLSR), dan Ridge
Regression. Penelitian ini akan mengembangkan model MOS melalui pendekatan
ketiga metode regresi tersebut. Hasil penelitian diharapkan mampu mendapatkan
model MOS terbaik yang dapat mengoreksi bias dari prakiraan cuaca, sehingga
diperoleh prakiraan kondisi cuaca yang lebih tajam dan akurat.
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2. Landasan Teori
2.1. Numerical Weather Prediction (NWP)

Numerical Weather Prediction (NWP) merupakan kode pemrograman yang
merepresentasikan persamaan-persamaan atmosfer secara numerik dan perubahan
keadaan atmosfer pada satuan waktu tertentu menggunakan kemampuan komputer
yang tinggi [5]. Prakiraan cuaca diperoleh dari penyelesaian persamaan perubahan
atmosfer. NWP diukur pada domain skala global, sehingga informasi prakiraan
cuaca yang dihasilkan menjadi bias pada daerah dengan skala lokal. Selain itu, lu-
aran NWP juga bersifat deterministik, sehingga tidak mampu menjelaskan cuaca
secara stokastik. Oleh karena itu, perlu diterapkan pemrosesan secara statistik (sta-
tistical post-processing) supaya dapat menjelaskan ketidakpastian tersebut [6].

2.2. Model Output Statistics (MOS)

Model Output Statistics (MOS) merupakan salah satu metode statistical post-
processing untuk data NWP. MOS merupakan model berbasis regresi yang men-
ganalisis hubungan antara variabel respon (hasil observasi cuaca) dengan variabel
prediktor (luaran NWP) [3]. Hasil observasi cuaca yang digunakan sebagai respon
berupa suhu maksimum, suhu minimum, dan kelembapan udara. Sementara luaran
NWP yang dijadikan sebagai prediktor ada sebanyak 18 parameter NWP yang dikur
pada grid dan level yang beragam. Secara umum, MOS dapat dituliskan dalam per-
samaan berikut.

Ut = fuos(we) (2.1)

1¢ adalah prakiraan cuaca pada saat ¢ dan z; adalah variabel-variabel luaran NWP
pada saat t.

MOS memiliki dua fungsi utama. Pertama, MOS menghasilkan prakiraan cuaca
kuantitatif kedepan dan mungkin tidak secara eksplisit diperoleh dari model. Kedua,
MOS mereduksi rata-rata error dari prakiraan NWP dengan memperkecil bias dan
mengoreksi model secara statistik.

2.3. Principal Component Regression (PCR)

Principal Component Regression (PCR) adalah salah satu metode yang dapat men-
gatasi kasus multikolinearitas tanpa harus mengeluarkan prediktor yang terlibat
dalam hubungan kolinear. Dengan demikian, seluruh prediktor berkontribusi dalam
model. Konsep utama dari PCR adalah menyederhanakan banyaknya prediktor den-
gan cara mereduksi dimensinya. Hal ini dilakukan dengan cara mereduksi korelasi
antar variabel bebas melalui transformasi prediktor asal ke variabel baru yang tidak
lagi berkorelasi, dapat disebut sebagai komponen utama (PC). Setelah satu atau
beberapa PC diperoleh, seluruh PC terpilih tersebut menjadi prediktor baru yang
akan diregresikan atau dianalisis pengaruhnya terhadap variabel respon dengan
menggunakan analisis regresi [7].

Misalkan z’ = [z1, 22, - - , xp] merupakan vektor dari matrik variabel prediktor
X yang berukuran n x p. Jika A merupakan matrik orthogonal berukuran p x p
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dengan kolom ke-m berisikan vektor eigen ke- m dari matrik X’X dengan asumsi
m < p, maka skor PC untuk tiap pengaatan seperti pada persamaan berikut.

Z=XA (2.2)

dengan elemen (i,) dari Z merupakan skor PC ke- m untuk pengamatan ke- i
dimana ¢ = 1,2,3,--- ,n. Berdasarkan sifat orthogonal A dimana AA’ = I, regresi
linear berganda dengan prediktor saling berkolerasi dapat dikonversi dalam PCR
seperti pada persamaan berikut.

y=XB+e=2Zy+¢ (2.3)

dimana v = A’ [8].

2.4. Partial Least Square Regression (PLSR)

Partial Least Square Regression (PLSR) merupakan metode yang memodelkan
hubungan antara variabel respon dengan variabel prediktor berdasarkan laten se-
cara simultan [9]. PLSR memiliki kemiripan dengan PCR, yaitu membentuk matrik
komponen laten T pada persamaan (2.4) yang berukuran n x ¢ sebagai transformasi
linear dari matrik prediktor X.

T=XW (2.4)

dimana W adalah matrik pembobot berukuran p x c. Indeks n menyatakan
banyaknya observasi, p menyatakan banyaknya prediktor, dan ¢ menyatakan
banyaknya komponen laten. Komponen laten T" berperan sebagai variabel random
X yang digunakan untuk mengestimasi respon Y yang berukuran ¢ x ¢, dimana
g menyatakan banyaknya respon. Setelah T terbentuk, maka @’ diperoleh melalui
metode kuadrat terkecil berdasarkan persamaan berikut.

Q = (T'T)"'TY. (2.5)
Berdasarkan [9], salah satu cara untuk memodelkan Y adalah sebagai berikut,
Y=XB+F. (2.6)

Selanjutnya, dengan menerapkan substitusi yang melibatkan persamaan (2.6), maka
diperoleh pembobot B pada persamaan berikut.

XB+F=TQ +F (2.7)
XB=XWQ'
B=WQ =wW((T'T)"'TY.

Dengan demikian diperoleh persamaan berikut untuk mengestimasi respon Y.

Y =XB=[TW'W(T'T)"'T'Y] = [T(T'T) " 'T'Y]. (2.10)
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2.5. Ridge Regression

Ridge regression merupakan salah satu metode yang digunakan untuk mereduksi
pengaruh dari prediktor yang saling berkorelasi. Berdasarkan [8], ridge regression
menggunakan konstanta non-negatif A untuk menghitung koefisien regresi yang
lebih efisien, sekaligus mereduksi singularitas akibat multikolinearitas. Koefisien
ridge regression dihitung dengan persamaan berikut.

Bridge = (X_1X + )\I)_lX/y. (211)

Dengan demikian, diperoleh model estimasi variabel respon pada persamaan
berikut.

:Iym'dge = XBTidQE' (212)

Konstanta A dapat dipilih secara intuitif (visual) atau menggunakan teknik cross-
validation berdasarkan kriteria Root Mean Square Error (RMSE) terendah. Se-
makin tinggi nilai A, maka koefisien /3, semakin mendekati 0 atau mengakibatkan
parameter p kurang berpengaruh terhadap variabel respon.

2.6. Evaluasi Model Kalibrasi

Kebaikan model tidak hanya dievaluasi melalui eror prakiraan yang diperoleh, na-
mun juga koreksi bias prakiraan terhadap observasi [10]. Berdasarkan [11], Root
Mean Square Error (RMSE) adalah indikator yang cukup untuk menilai kualitas
prakiraan. RMSE merupakan salah satu indikator yang digunakan untuk mengeval-
uasi kebaikan prakiraan cuaca. RMSE merupakan akar kuadrat dari MSE, yaitu
rata-rata jumlah kuadrat dari selisih antara observasi dengan nilai prakiraan. For-
mula untuk menghitung RMSE dituliskan pada persamaan berikut.

RMSE = VMSE = (2.13)

dimana n adalah banyaknya observasi. Nilai RMSFE yang semakin kecil menun-
jukkan bahwa model semakin baik.

Ukuran pengoreksian bias diperlukan untuk mengetahui sejauh mana MOS da-
pat mengoreksi bias dari model NWP. Besarnya koreksi bias dapat diukur dengan
percentage improval (%IM) dengan formula pada persamaan berikut.

(RMSENwp — RMSEno0s)
RMSENW P

%IM = x 100% (2.14)

3. Pembahasan

3.1. Deskripsi dan Preprocessing Data

Sebelum memulai mengkalibrasi prakiraan cuaca menggunakan MOS, dilakukan
analisis deskripsi secara visual untuk mendapatkan gambaran umum dari pola
cuaca, yaitu suhu udara maksimum (TMAKS), suhu udara minimum (TMIN), dan
kelembapan udara (RH).
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Gambar 1. Observasi Cuaca di Stasiun Meteorologi Dermaga

Gambar 1 menunjukkan tren pergerakan suhu maksimum, suhu minimum, dan
kelembapan udara di stasiun meteorologi Dermaga selama 708 hari pengamatan. Se-
cara umum, pengamatan suhu maksimum, suhu minimum, dan kelembapan udara
di stasiun meteorologi Dermaga tidak menunjukkan adanya gejala yang menyim-
pang cukup jauh, meskipun pada periode tertentu ketiga nilai observasi terlihat
lebih rendah daripada periode sebelumnya.

Setelah menganalisis secara deskriptif terhadap observasi cuaca (suhu maksi-
mum, suhu minimum, dan kelembapan udara), selanjutnya dilakukan standarisasi
terhadap ketiga data observasi cuaca tersebut yang akan digunakan sebagai respon
dan luaran NWP sebagai prediktor. Standarisasi dilakukan berdasarkan metode
scaled and centered, yaitu nilai pengamatan dikurangi rata-rata kemudian dibagi
dengan standar deviasi. Hal ini dilakukan untuk meminimalkan perbedaan skala
antar variabel penelitian.

Setelah itu, dilakukan reduksi dimensi terhadap data luaran NWP menggunakan
Principal Component Analysis (PCA). Luaran NWP terdiri dari 32 parameter yang
masing-masing diukur pada 9 grid, disajikan pada Tabel 1.

Setelah direduksi menggunakan PCA dengan kriteria nilai eigen > 1 dan ku-
mulatif varians minimal 80%, didapatkan 41 komponen yang merepresentasikan
seluruh parameter NWP di stasiun Dermaga, seperti yang disajikan pada Tabel 2.

3.2. Pembentukan Model Output Statistics (MOS)

Setelah dilakukan preprocessing terhadap data respon (observasi cuaca) dan data
prediktor (luaran NWP), langkah selanjutnya adalah mendapatkan kalibrasi praki-
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Tabel 1. Luaran NWP

Parameter NWP (kode) Level X Satuan
Surface Pressure Tendency (dpsdt) Permukaan Xi hPa
Water Mixing Ratio (mix) 1.2.4 X0, X5 Xy e/kg
Vertical Velocity (omega) 12,4 Xs, X6, X7 Knot
PBL depth (pblh) Permukaan Xs Meter
Surface Pressure (ps) Permukaan Xo hPa
Mean Sea Level Pressure (psl) Permukaan Xio hPa
Screen Mixing Ratio (qgscm) Permukaan Xy o/kg
Relative Humidity (th) 1,2,4 X2, X13,.X1a %
Precipitation (1nd) Permukaan Xis Mm
Temperature 12,4 Xis. X17. X1 Celcius
Maximum Screen Temperature (tmaxscr)  Permukaan Xio Celcius
Maximum Screen Temperature (fminscr) — Permukaan Xa0 Celcius
Pan Temperature (tpan) Permukaan X Celcius
Screen Temperature (tscn) Permukaan X» Celcius
Zonal Wind (u) 1,2,4 X3, Xoa, Xos Knot
Friction Velocity (ustar) Permukaan Xos m/sec
Meridional Wind (v) 1.2.4 Xa7, Xo8 Xa9 Knot
Geopotential Height (zg) 1.2.4 X0, X31. X2 Meter

Tabel 2. Hasil PCA Luaran NWP di Stasiun Meteorologi Dermaga

Banyak Nilai Kumulatif

Banyak Nilai Kumulatif

YVarkibel PC Eigen  Varians Yariabel PC Eigen Varians
dpsdt 1 8.998 99.98% temp2 1 8,381 93.13%
mixrl 1 7.632 84.80% temp4 1 8,753 97.26%
mixr2 1 8.367 92.96% tmaxscr 1 8,640 96.,00%
mixr4 1 8.618 95.76% tminscr 1 7,542 83.80%

omegal 2 52813329 88.56% tpan 1 LTS 88.61%
omega2 2 0T 873%% tsemn 1 7984 gg730,
omegad 2 61229793 84.13% ul 1 1,507 83.41%
pblh I 7.483 83.15% u2 1 8,012 89.,02%
s 1 8.529 94.77% u4 1 8.877 98.63%
psl 1 8.995 99.95% ustar 2 61(;192 82.29%

! 6,651; 6,371;

qgscrn 2 1.104 86.17% vl 2 1482 87.25%
i 2 IS or0sw ) 2 OB% saw
rh2 1 8.253 91.70% v4 1 8,607 95.64%
rh4 1 8.591 95.45% zgl 1 8.780 97.55%
md 1 7.359 81.76% zg2 1 7910 87.89%
templ 1 7.943 88.25% zg4 2 53%511 98.57%

raan cuaca menggunakan MOS berdasarkan PLSR, PCR, dan ridge regression. Se-
belum memodelkan PLSR dan PCR, dilakukan penentuan banyak komponen yang
optimal menggunakan emphCross Validation (CV). Sementara untuk ridge regres-
sion, dilakukan pemilihan koefisien penalti A menggunakan metode grafis.

3.2.1. MOS Berdasarkan PLSR

Banyak komponen optimal model PLSR ditentukan oleh nilai CV terendah. Pada
stasiun meteorologi Dermaga banyak komponen optimal untuk suhu maksimum
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Tabel 3. Banyak Komponen Optimal Model PLSR pada 8 Stasiun Meteorologi

Banyak Komponen CV terendah
TMAKS | TMIN | RH | TMAKS | TMIN RH
21 4 12 0.6411 | 0.8809 | 0.7708

Tabel 4. Koefisien Regresi Model PLSR

Parameter TMAKS TMIN RH Parameter TMAKS TMIN RH
PC.dpsdt -0.271 0,003 -0.045 PC.temp2 0,639 -0,043  -0,021
PC.mixrl 0,331 0,093 -0.004 PC.temp4 -0,007 -0,004 -0,114
PC mixr2 0.291 -0.077 -0,111 PC.tmaxscr -0,527 0.060 0,608
PC.mixr4 0,132 0,054 -0.006 | PC.tminscr -0,147 -0,073 0,072

PCl.omegal 0,354 0,012 -0.057 PC.tpan 0,089 -0,005  -0.280
PC2.omegal 0.372 0,005 -0.118 PC.tscm -0,141 -0,021 -0,008
PCl.omega2 -0,147 0,006 0.074 PCul -0,400 -0,002 0,141
PC2.omega2 -0,022 0.008 0,139 PCu2 -0.383 0,014 0,023
PCl.omega4 -0,025 -0,008 -0,015 PCud 0,175 0,023 0.103
PC2.omegad -0,107 0.044 -0,026 PC1.ustar 0,029 0,051 -0,029
PC.pblh -0.013 0,048 0.246 PC2.ustar 0,039 -0,033 0,053
PC.ps 0,018 0.020 -0,010 PClvl -0.118 -0,008  -0,068
PCpsl 0.024 0.023 -0,004 PC2.v1 -0.030 -0,001  -0,010

PCl.qgsem -0,001 -0.089 0.056 PClv2 -0,053 -0,007 0,122

PC2.qgscm -0.054 0,003 0.062 PC2.v2 0.104 -0,007 -0.031
PC1l1hl 0,084 -0,060 -0.012 PC.v4 -0,005 -0,027 -0,013
PC2rhl -0,063 0,059 0,008 PC.zgl -0,286 0,020 0,090

PC.1h2 0.112 -0.045 -0,137 PC.zg2 0,079 0,012 0,041

PC.th4 0,078 -0,009 0.020 PCl.zg4 0,010 -0,059 0,024

PC.mnd 0,068 -0.011 -0,039 PC2.zg4 0,235 0.060 0,054
PC.templ -0,293 -0.029 -0.114

(TMAKS), suhu minimum (TMIN), dan kelembapan udara (RH) masing-masing
adalah 21, 4, dan 12. Model PLSR untuk suhu maksimum diindikasikan optimal
jika menggunakan komponen yang relatif banyak dibanding suhu minimum dan
kelembapan udara. Banyaknya komponen optimal ini mengindikasikan bahwa kon-
disi cuaca yang memengaruhi suhu maksimum di stasiun Dermaga tidak saling
berhubungan antar parameter, misal arah angin dan curah hujan hampir saling
independen. Nilai CV terendah dan banyak komponen optimal untuk stasiun Der-
maga, disajikan pada Tabel 3.

Setelah didapatkan banyak komponen yang optimal yang berkontribusi pada
model, selanjutnya dilakukan pemodelan PLSR untuk prakiraan TMAKS, TMIN,
dan RH. Koefisien regresi model PLSR untuk TMAKS, TMIN, dan RH di stasiun
Dermaga disajikan dalam Tabel 4.

Koefisien regresi pada Tabel 4 merupakan koefisien yang terstandarkan sehingga
lebih mudah membandingkan pengaruh masing-masing parameter NWP terhadap
model. Model PLSR pada suhu minimum cenderung didominasi oleh nilai koefisien
regresi yang kecil (mendekati 0). Hal ini mengindikasikan bahwa pengaruh tiap
parameter NWP terhadap model suhu minimum relatif lebih seimbang.
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Tabel 5. Koefisien Regresi Model PCR

Parameter TMAKS TMIN RH Parameter TMAKS TMIN RH
PC.dpsdt 0,0308  -0.0094 -0.014 | PC.temp2 -0,0551  -0.0382 0,000
PC.mixrl 0,0216  -0.0856 0.074 | PC.temp4 -0,0320  -0.0554  -0,033
PC.mixr2 0,0067  -0.0619 -0,042 | PC.tmaxscr  -0,0684  0.0020 0,052
PC.mixr4 0,0078  -0.0627 0.043 PC.tminscr  -0,0579  -0.0558 -0,002
PCl.omegal  0.0152  -0.0036 -0.001 | PC.tpan -0,0771  -0.0289  0.037
PC2.omegal  0.0415 0.0063 -0.012 | PC.tsan -0.0687  -0.0138 0.034
PClomega2 0,0196 -0.0016 -0,002 | PCul 0,0714 0.0284 0,030
PC2.omega2  0.0388 0.0042 -0.018 | PCu2 0,0703 0.0313  -0,027
PCl.omegad  0,0086  -0.0149 -0,005 | PCud 0,0672 0.0190 -0,032
PC2.omegad4  0.0077 0.0047 -0.009 | PCl.ustar -0,0087  0.0221 0,034
PC .pblh -0,0496  0.0471 0,079 | PC2ustar -0,0216  -0.0013 0,015
PC.ps 0.0169  -0.0184 -0.046 | PCl.vl 0,0057 0.0038  -0,000
PC.psl -0,0163 0.0167 -0,043 | PC2.v1 -0,0043  0.0220 0,031
PC1.qgscrn 0,0093  -0.0815 -0.061 | PC1.v2 0,0040 0.0014  -0,002
PC2.qgscrn -0.0015  -0.0139 -0.013 | PC2.v2 0,0130  -0.0236 -0,038
PC1li1hl -0,0573 0.0588 -0,079 | PCv4 -0,0127  -0.0198 -0,015
PC21hl 0,0151  -0.0283 -0.046 | PCzgl -0,0311  0.0175 0,059
PCih2 0,0319  -0.0343 -0,036 | PCzg2 -0,0394  0.0128 0,061
PC.ih4 0,0207  -0.0310 -0,025 | PCl.zg4 -0,0625  -0.0445 0,018
PC.und 0.0564  -0.0062 -0.039 | PC2.zg4 -0.0012  0.0455 0.058
PC.templ -0,0688  -0.0191 0,029

3.2.2. MOS Berdasarkan PCR

Sama seperti pada PLSR, langkah yang dilakukan sebelum membentuk MOS
berdasarkan PCR adalah menentukan banyak komponen optimal dari 41 komponen
di stasiun Dermaga. Namun, PCR memilih komponen optimal berdasarkan kemam-
puan merepresentasikan variabilitas prediktor minimal 80%. Persentase kumulatif
varians yang merepresentasikan variabilitas prediktor model PCR suhu maksimum,
suhu minimum, dan kelembapan udara adalah sama karena proses perehitungan-
nya tidak melibatkan variabel respon. Banyak komponen optimal yang diperoleh
adalah sebanyak 8 komponen yang mampu menjelaskan variabilitas prediktor sebe-
sar 81,81%.

Setelah didapatkan banyak komponen yang optimal yang berkontribusi pada
model, selanjutnya dilakukan pemodelan PCR untuk prakiraan TMAKS, TMIN,
dan RH. Koefisien regresi model PCR TMAKS, TMIN, dan RH di stasiun Dermaga
disajikan dalam Tabel 5.

Tabel 5 menunjukkan bahwa parameter model PCR, baik untuk TMAKS, TMIN,
dan RH lebih banyak didominasi oleh koefisien yang relatif kecil (mendekati 0).
Hal ini mengindikasikan bahwa kontribusi tiap parameter NWP terhadap model
PCR lebih rendah dibanding model PLSR. Dengan demikian, terdapat kemungki-
nan bahwa kondisi tersebut akan memengaruhi akurasi hasil prakiraan cuaca.

3.2.3. MOS Berdasarkan Ridge Regression

Setelah mendapatkan model PLSR dan PCR, selanjutnya dilakukan pembentukan
MOS berdasarkan metode lain yang mampu mengatasi multikolinearitas yaitu ridge
regression. Metode ini tidak memerlukan pemilihan komponen optimal, namun
menggunakan suatu konstanta A untuk meminimalkan dampak singularitas X’X.
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Gambar 2. Konvergensi Koefisien Ridge Regression, (a) suhu maksimum, (b) suhu minimum, (c)
kelembapan udara

Nilai konstanta A diharapkan tidak terlalu besar, karena bisa mengakibatkan nilai
koefisien regresi yang semakin mendekati 0. Kondisi ini juga akan menyebabkan
nilai estimasi respon mendekati 0. Penentuan nilai konstanta A secara visual dapat
dibantu oleh Gambar 2.

Penentuan nilai A secara visual seharusnya dihindari karena bersifat subjektif.
Akan tetapi, dalam kasus ini A tetap tidak konvergen meski sudah mendekati 100.
Oleh karena itu, diputuskan untuk menentukan nilai A secara visual. Gambar 2
mengindikasikan bahwa koefisien regresi untuk TMAKS, TMIN, dan RH konvergen
ketika nilai A sebesar 9 atau lebih. Koefisien ridge regression untuk stasiun Dermaga
dengan A = 9 ditunjukkan pada Tabel 6.

Berdasarkan Tabel 6 dapat dikatakan bahwa model ridge regression untuk
TMIN tidak lagi didominasi oleh koefisien regresi yang mendekati 0. Hal ini
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Tabel 6. Koefisien Regresi Model Ridge Regression
Parameter Tauaks Tumw RH Parameter Traks Tuw RH
PC.dpsdt -0.075 -0,099  -0.008 PC.temp2 0.256 0.066 -0.072
PC.mixrl 0,123 -0,125 -0,001 PC.temp4 0,008 -0.219 -0.143
PC.mixr2 0,102 -0,129  -0,059 | PC.tmaxscr -0513 0,149 0574
PC.mixr4 0,030 0,008 -0,040 | PCtminscr -0,108 -0,084 0,052
PCl.omegal 0,153 0,165 -0.045 PC.tpan 0,053 -0,026 -0,224
PC2.omegal 0212 0015 -0.173 PCiscrn -0,099 -0,010 0.004
PCl.omega2 -0.099 -0,051 0,040 PCul -0,301 0,055 0.132
PC2.omega2 -0.029 -0,038 0.154 PCu2 -0.236 0,016  0.052
PCl.omega4 -0.017 0,083 -0.008 PCu4 0,141 0,124 0,087
PC2.omegad4 -0.082 0,031 -0.029 PCl.ustar  0.048 0.014 -0.041
PC.pblh -0.041 0.010 0.225 PC2ustar  0.007 -0.088 0.058
PC.ps 0,024 0,037 -0.016 PCl.vl -0,012 -0,075 -0.125
PC.psl 0,027 0,066 -0.004 PC2.vl 0,012 -0,049 0.039
PCl.qgscrn -0.005  -0,153 0,109 PC1.v2 -0,094 0,010 0.169
PC2.qgsern -0.067 0,054 0,059 PC2.v2 0,089 0.053 -0.018
PClurhl 0,027 -0.021  -0.115 PC.v4 -0,032 -0,021 -0.,032
PC21hl -0.069 -0,172  -0.001 PC.zgl -0,096 0,004 0,143
PCih2 0,031 -0.261 -0.206 PC.zg2 0,022 -0,166 -0,034
PC.ih4 0,037 0,009 -0.024 PClzg4 0,001 0,022 0,095
PC.and 0,071 -0,022  -0.041 PC2.zg4 0,079 0290 -0,001
PC.templ -0.108 -0.083  -0.196
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Gambar 3. Tren Prakiraan MOS dan Observasi Suhu Maksimum

mengindikasikan bahwa pengaruh parameter NWP terhadap model TMIN meng-
gunakan ridge regression lebih signifikan dibanding PLSR dan PCR.

3.2.4. Deskripsi Hasil Kalibrasi Prakiraan Cuaca menggunakan MOS

Setelah mendapatkan model untuk kalibrasi prakiraan cuaca, maka langkah selan-
jutnya adalah membandingkan hasil prakiraan tiap model terhadap nilai observasi.
Gambar 3, Gambar 4, dan Gambar 5 merupakan plot runtun waktu 30 hari per-
tama dari hasil prakiraan dan observasi cuaca stasiun Dermaga, masing-masing
untuk suhu maksimum, suhu minimum, dan kelembapan udara.

Gambar 3 - Gambar 5 mengindikasikan bahwa tiap model MOS baik PLSR,
PCR, maupun ridge regression telah mampu mengikuti pola umum dari observasi
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Gambar 4. Tren Prakiraan MOS dan Observasi Suhu Minimum
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Gambar 5. Tren Prakiraan MOS dan Observasi Kelembapan Udara

cuaca yaitu suhu maksimum, suhu minimum, dan kelembapan udara. Apabila tren
observasi cuaca naik maka hasil prakiraan turut meningkat, begitu pula apabila
observasi cuaca turun. Gambar 3 - Gambar 5 juga menunjukkan bahwa model PLSR,
dan ridge regression lebih mampu menghasilkan prakiraan yang mengikuti fluktuasi
observasi cuaca daripada PCR. Hal ini memungkinkan bahwa model PLSR dan ridge
regression memiliki akurasi prakiraan yang lebih tinggi daripada PCR. Selanjutnya,
untuk mengetahui akurasi prakiraan dari masing-masing model dilakukan evaluasi
menggunakan kriteria RMSE dan %IM.

3.2.5. Evaluasi Model Kalibrasi Prakiraan Cuaca

Langkah terakhir dalam analisis penelitian ini adalah evaluasi model kalibrasi praki-
raan cuaca. Evaluasi ini dilakukan untuk mengetahui kebaikan prakiraan cuaca yang
dihasilkan oleh MOS berdasarkan PLSR, PCR, dan ridge regression. Kriteria eval-
uasi yang digunakan adalah RMSE dan percentage improval (%IM) yang masing-
masing dihitung melalui persamaan (2.13) dan (2.14). Tabel 7 menunjukkan hasil
evaluasi kebaikan MOS dalam mengkalibrasi prakiraan cuaca.

Berdasarkan Tabel 7 dapat diketahui bahwa model MOS berdasarkan PLSR,
PCR, dan ridge regression secara konsisten memiliki nilai RMSE yang lebih kecil
dibandingkan dengan RMSE NWP. Tabel 7 juga menunjukkan bahwa suhu mak-



Model Output Statistics 367

Tabel 7. Evaluasi Kebaikan Model

Kriteria Prakiraan TMAKS | TMIN RH
NWP 2,745 2,010 13,626
PLSR 0,939% | 0,781 4,152
RMSE
PCR 1,148 0,809 4,747
Ridge Regression 0,945 0,774* 4,132%
PLSR 65,79 | 61,14 69,53
%IM PCR 58,18 59,75 65,16
Ridge Regression 65,57 61,49% 69,68*%

*Model terbaik dengan kriteria RMSE terendah dan %IM tertinggi

simum lebih akurat diprakirakan menggunakan model PLSR dengan RMSE teren-
dah sebesar 0,939C. Sementara suhu minimum dan kelembapan udara lebih aku-
rat diprakirakan menggunakan model ridge regression dengan nilai RMSE masing-
masing sebesar 0,774C dan 4,132%. Model PCR memberikan hasil prakiraan cuaca
yang kurang akurat dibanding PLSR dan ridge regression dengan nilai RMSE
yang lebih tinggi. Hal ini juga telah diindikasikan pada Gambar 3-5, dimana tren
prakiraan PCR tidak mengikuti fluktuasi observasi cuaca. Model MOS berdasarkan
ketiga metode regresi yang digunakan mampu mengoreksi bias lebih dari 50%. Ni-
lai %IM paling tinggi dimiliki oleh model ridge regression yang mampu mengoreksi
bias hingga sebesar 69,68% dalam memprakirakan kelembapan udara.

4. Kesimpulan

Hasil evaluasi MOS berdasarkan PLSR, PCR, dan ridge regression menunjukkan
bahwa ketiga model tersebut terbukti lebih akurat dari model NWP, dengan nilai
RMSE yang konsisten lebih kecil. MOS mampu mengoreksi bias prakiraan NWP
hingga lebih dari 50%. Model ridge regression mampu mengoreksi bias prakiraan
NWP untuk kelembapan udara hingga sebesar 69,68%. Suhu maksimum lebih aku-
rat diprakirakan menggunakan model PLSR karena memiliki nilai RMSE terkecil
yaitu sebesar 0,939C. Sementara suhu minimum dan kelembapan udara lebih aku-
rat diprakirakan menggunakan ridge regression dengan nilai RMSE untuk suhu
minimum sebesar 0,774C dan untuk kelembapan udara sebesar 4,132%.
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