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Abstrak

Hujan merupakan merupakan fenomena cuaca yang dapat mengganggu aktivitas penerbangan,
sehingga harus diprakirakan sebelum kejadiannya. Salah satu faktor pemicu turunnya hujan adalah
labilitas udara. Labilitas udara dapat dinyatakan dengan K-Index (Kl), Lifted Index (LI), dan Showalter
Index (Sl). Teknik klasifikasi data mining digunakan untuk mengetahui keterkaitan antara variabel
prediktor Sl, Kl, dan LI terhadap fenomenea hujan. Dalam proses melakukan teknik ini dibantu
dengan menggunakan aplikasi machine learning WEKA. Dipilih tiga algoritma klasifikasi dalam
aplikasi ini, yaitu Simple Logistic, JRip, dan J48. Simple Logistic menghasilkan nilai akurasi yang
paling tinggi untuk variabel prediktor hanya Kl. J48 menghasilkan nilai akurasi yang tertinggi dengan
variabel prediktor hanya LI. JRip menghasilkan nilai akurasi yang terbaik dengan variabel prediktor
hanya Sl. Kombinasi variabel prediktor menggunakan Sl, KI, dan LI, diperoleh metode algoritma
klasifikasi Simple Logistic dan J48 memiliki nilai akurasi sama-sama paling baik.

Kata kunci : labilitas udara, hujan, data mining, machine learning, prakiraan

Abstract

Rain is a weather phenomenon that can disrupt flight activities, so that forecasts must be made before
the occurrence of rain. One of the factors that trigger the rain is air lability. Air lability can be ex-
pressed by the K-Index (KI), Lifted Index (LI), and Showalter Index (Sl). Data mining classification
techniques are used to determine the relationship between the predictor variables of Sl, KI, and LI to
the rain phenomenon. In the process of carrying out this technique it is assisted by using the WEKA
machine learning application. Three classification algorithms were selected in this application, namely
Simple Logistics, JRip, and J48. Simple Logistic produces the highest accuracy value with only the K
predictor variable. J48 produces the highest accuracy value with only the LI predictor variable. JRip
produces the best accuracy value with only the Sl predictor variable. The combination of predictor var-
iables using the Sl, Kl, and LI, obtained that the Simple Logistic and J48 classification algorithm meth-
ods have the best accuracy values.

Keywords : air lability, rain, data mining, machine learning, forecast

Pendahuluan dianalisa pada penelitian ini adalah labilitas

Demi keselamatan penerbangan, prediksi ~ U92r@

akan terjadinya cuaca buruk harus
diprakirakan secara tepat, cepat dan akurat.
Mengetahui potensi terjadinya hujan adalah
bekal yang sangat penting sebagai seorang
Aeronautical ~ Meteorological =~ Personel
(AMP). Banyak faktor pemicu turunnya
hujan. Salah satu faktor yang akan

Perubahan cuaca dari cerah tanpa awan
menjadi berawan atau hujan terjadi bila
terdapat gangguan. Udara yang stabil bila
mendapat gangguan akan kembali ke
kondisi semula, artinya tidak ada perubahan
yang signifikan. Sebaliknya bila kondisi
udara tidak stabil atau labil, adanya
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gangguan akan mengakibatkan perubahan
yang cukup berarti Udara yang labil
memungkinkan terbentuknya awan,
khususnya awan yang mempunyai ukuran
vertikal sangat tinggi, yang biasanya
menimbulkan cuaca hujan. Indeks-indeks
sebagai indikator yang menunjukan tingkat
labilitas udara, yang biasa digunakan dalam
analisis pengamatan udara atas di
Indonesia antara lain Lifted Index, K-Index,
dan Showalter Index.

K-Index (KI) merupakan indeks yang dapat
digunakan untuk mengidentifikasi proses
konvektif dan hujan lebat [4]. KI menghitung
distribusi vertikal dari kelembaban dan
suhu. Dalam menentukan KI, tidak harus
menggunakan diagram Skew-T.
Perhitungannnya cukup sederhana, dihitung
dari suhu pada lapisan 850, 700 dan 500
mb dan titik embun pada lapisan 850 dan
700 mb. Semakin tinggi kelembaban dan
semakin besar perbedaan suhu antara
lapisan 850 - 500 mb, maka semakin besar
Kl dan potensi terjadinya konveksi.

Lifted Index (LI) merupakan suatu indeks
yang digunakan untuk menganalisa tingkat
kekuatan labilitas atmosfer [3]. Lifted Index
(LI) dihitung dari perbedaan antara suhu
observasi pada lapisan 500 mb dan suhu
parsel udara yang diangkat dari lapisan
dekat permukaan sampai lapisan 500 mb.
Makin tidak stabil suatu lingkungan, maka
nilai LI makin negatif.

Showalter Index (Sl) merupakan indeks
yang sering digunakan untuk menentukan
proses konveksi [8]. Showalter Index (SI)
hampir sama dengan LI, yang membedakan
S| menggunakan parsel udara yang
terangkat dari lapisan 850 mb ke lapisan

500 mb. Pada lapisan 500 mb suhu parsel
merupakan hasil pengurangan dari suhu
lingkungan. Semakin negatif nilai Sl
mengindikasikan kondisi atmosfer yang
semakin tidak stabil.

Teknik klasifikasi data mining menarik
digunakan untuk mengolah data ketiga
indeks tersebut. Data mining adalah proses
penting di mana metode cerdas diterapkan
untuk mengekstraksi pola data [6]. Data
mining adalah kegiatan yang mencakup
pengumpulan, menggunakan data historis
untuk menemukan keteraturan, pola atau
hubungan dalam ukuran data yang besar
[5]. Klasifikasi adalah pemrosesan untuk
menemukan model atau fungsi yang
menjelaskan dan mengkarakterisasi konsep
atau kelas data, untuk tujuan tertentu [7].
Penelitian di 9 stasiun Meteorologi Maritim
dilakukan pada tahun 2009 menggunakan
beberapa teknik klasifikasi data mining
menunjukan hasil bahwa teknik Association
Rule yang memiliki tingkat akurasi 60.9 %
dan C4.5 memiliki tingkat akurasi 68.5% [5].

Teknologi machine learning saat ini populer
untuk digunakan dalam proses data mining.
Salah satunya aplikasi machine learning
WEKA vyang terdapat beberapa paket
algoritma  pengklasifikasi, antara lain
Support  Vector Machine, K-Nearest
Neighbor, Naive Bayes, C4.5 Decision
Tree, Regresi Logistik dan Random Forest.
Machine learning mempelajari bagaimana
mesin dapat belajar dari pengalaman atau
bagaimana memprogram mesin untuk
belajar. Machine learning membutuhkan
data untuk dipelajari sehingga biasanya
juga disebut belajar dari data [2]. Machine
learning terbukti efektif dalam memprediksi
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curah hujan bulanan dan membuat analisis
perubahan iklim [1].

Diharapkan dari penelitian ini diketahui
keterkaitan dan pengaruh labilitas udara
terhadap potensi kejadian hujan. Disamping
itu diperoleh algoritma untuk memprediksi
kejadian hujan berdasarakan analisis
labilitas udara menggunakan kombinasi
nilai SI, Kl, dan LI. Kemudian diharapkan
dapat memberikan manfaat sebagai bahan
referensi dalam pembuatan TAFOR
(Terminal Aerodrome Forecast) khususnya
terkait informasi terjadinya fenomena hujan
(RA).

2. Metode Penelitian

Dalam merepresentasikan labilitas udara,
diberikan batasan hanya menggunakan
indikator dari Kl, LI, dan Sl. Ketiga indeks
tersebut  dihitung  berdasarkan  data
pengamatan udara atas yang diperoleh dari
Radiosonde. Lokasi pengamatan
Radiosonde dilakukan di wilayah Bandara
Juanda yang terletak di Kecamatan Sedati,
Kabupaten Sidoarjo. Pengamatan udara
atas menggunakan Radiosonde dilakukan 2
kali dalam sehari, yaitu pada jam 07.00 WIB
dan 19.00 WIB. Kurun waktu data yang
diolah dimulai pada tanggal 1 Januari 2012
hingga 31 Desember 2018. Pengolahan
data hasil pengamatan wudara atas
Radiosonde dilakukan dengan bantuan
aplikasi RAOB, untuk memperoleh nilai Ki,
LI, dan SI menggunakan persamaan (1),
(2), dan (3) sebagai berikut

KI = (Tgso — Tso0) + (Tasso — Tazo00) (1)

LI =Tso0 — Tusoo (2)

SI =Tso0 — Tusoo- (3)

TBSO =

dimana Suhu lingkungan pada

Tasso

lapisan 850 hPa (°C), = Suhu titik

embun pada lapisan 850 hPa (°C), Taz00 =
Suhu titik embun pada lapisan 700 hPa (°

C), Tso0 = gyhy lingkungan pada lapisan

500 hPa (°C), Tosoo = gyhuy parsel yang
terangkat dari permukaan sampai 500 hPa

(°C), dan Tosoor = syhu parsel yang

terangkat dari lapisan 850 hPa sampai 500
hPa (°C) [3] [4] [8].

Data pengamatan udara permukaan untuk
curah hujan juga diambil pada kurun waktu
yang sama dengan data pengamatan udara
atas. Pengamatan Curah hujan dilakukan
dengan alat Penakar Hujan Hellman. Data
curah hujan yang tertakar dalam 1 hari,
dibagi dalam 2 periode dengan kurun waktu
12 jam. Periode 12 jam pertama mulai pukul
07.00 WIB hingga 19.00 WIB untuk
merepresentasikan periode prakiraan hujan
berdasarkan indeks labilitas dari
pengamatan pukul 07.00 WIB dan Periode
12 jam kedua mulai pukul 19.00 WIB hingga
07.00 WIB untuk merepresentasikan
periode prakiraan hujan berdasarkan indeks
labilitas dari pengamatan pukul 19.00 WIB.
Olah data pengamatan curah hujan
dilakukan dengan mengindekskan 1 untuk
adanya hujan dan mengindekskan O untuk
tanpa adanya hujan dalam kurun waktu 12
jam tersebut.

Hubungan variabel prediktor Sl, Kl, dan LI
terhadap fenomenea hujan diproses lebih
lanjut dengan teknik klasifikasi data mining.
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Klasifikasi dibantu dengan menggunakan
aplikasi machine learning WEKA, yang
mana proses data mining ditunjukan
dengan KnowledgeFlow Enviroment pada
Gambar 1. Nilai SI, Kl, dan LI digunakan
sebagai variabel prediktor dan indeks hujan
digunakan sebagai variabel respon, yang
diolah ke dalam aplikasi WEKA. Ketiga
algoritma klasifikasi yang dipilih terdiri dari
Simple Logistics, JRip, dan J48. Ketiga
algoritma tersebut kemudian divalidasi
menggunakan  metode  k-fold  cross
validation dengan number of fold adalah 10.
Hasil validasi terbaik di antara 3 algoritma
klasifikasi yang dipilih akan digunakan
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dalam penentuan nilai ambang batas
kejadian hujan berdasarkan nilai Sl, Kl, dan

LI. Nilai akurasi dihitung menggunakan
Percent Correct (PC), dengan
menggunakan persamaan (4)
_ A+D
PC = A+B+C+D “4)
dimana A = Jumlah prakiraan hujan dan

pengamatan juga hujan, B = Jumlah
prakiraan hujan tetapi pengamatan tidak
hujan, C = Jumlah prakiraan tidak hujan
tetapi pengamatan hujan, dan D = Jumlah
prakiraan tidak hujan dan pengamatan juga
tidak hujan [9].
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Gambar 1. Proses Data Mining di KnowledgeFlow Enviroment WEKA
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3. Hasil dan Pembahasan

Pertama hanya dilakukan klasifikasi data
mining nilai Kl terhadap kejadian hujan. Al-
goritma klasifikasi menggunakan Simple
Logistic menghasilkan nilai akurasi yang
paling tinggi, yaitu 73.45%, dengan bentuk
persamaan algoritma untuk peluang ter-

jadinya hujan (r adalah
r=-255+008Kl 4.0 Leliang ter-
jadinya tidak hujan (n) adalah

n =2.55—0.08KI Semakin tinggi positif

nilai yang dihasilkan, maka peluang untuk
terjadinya hujan semakin tinggi juga. Algo-
ritma  klasifikasi menggunakan  JRip
menghasilkan nilai akurasi sedikit lebih ren-
dah dari Simple Logistic, yaitu 73.37%,
dengan nilai ambang batas terjadinya hujan
pada nilai KI = 31.3. Algoritma klasifikasi
menggunakan J48 menghasilkan nilai
akurasi yang paling rendah, yaitu 72.97%
dengan nilai ambang batas terjadinya hujan
pada nilai KI > 31.6.

Selanjutnya hanya dilakukan klasifikasi data
mining nilai LI terhadap kejadian hujan. Al-
goritma klasifikasi menggunakan Simple
Logistic menghasilkan nilai akurasi yang
paling rendah, yaitu 63.80%, dengan bentuk
persamaan algoritma untuk peluang ter-
jadinya hujan (r adalah

r=-—0.41-0.13 LI dan untuk peluang tid-

ak hujan (n) adalah 7 = 041 +0.13 L1 g

makin tinggi negatif nilai yang dihasilkan,
maka peluang untuk terjadinya hujan se-
makin tinggi juga. Algoritma klasifikasi

menggunakan JRip menghasilkan nilai
akurasi sedikit lebih baik daripada Simple
Logistic, yaitu 64.27%, dengan nilai ambang
batas terjadinya hujan pada nilai LI < -1.94.
Algoritma klasifikasi menggunakan J48
menghasilkan nilai akurasi yang paling ting-
gi, yaitu 64.75% dengan nilai ambang batas
terjadinya hujan pada nilai LI < -1.72.

Kemudian hanya dilakukan klasifikasi data
mining nilai LI terhadap kejadian hujan. Al-
goritma klasifikasi menggunakan Simple
Logistic menghasilkan nilai akurasi yang
paling tinggi kedua, yaitu 68.82%, dengan
bentuk persamaan algoritma untuk peluang
terjadinya hujan (r) adalah

r=0.16 —0.22 51 dan peluang tidak hujan

(n) adalah ™= ~0-16+0.2251 g0 akin

tinggi negatif nilai yang dihasilkan, maka
peluang untuk terjadinya hujan semakin
tinggi juga. Algoritma klasifikasi
menggunakan JRip menghasilkan nilai
akurasi yang paling baik, yaitu 68.90%,
dengan nilai ambang batas terjadinya hujan
pada nilai SI < 0.89. Algoritma klasifikasi
menggunakan J48 menghasilkan nilai
akurasi yang paling rendah, yaitu 68.26%
dengan nilai ambang batas terjadinya hujan
pada nilai SI < 1.7.

Setelah dilakukan uji setiap indeks labilitas
terhadap kejadian hujan, kemudian dil-
akukan kombinasi ketiga indeks labilitas
tersebut sebagai data masukan. Algoritma
klasifikasi menggunakan Simple Logistic
menghasilkan nilai akurasi yang paling ting-
gi, yaitu 72.73%, dengan bentuk persamaan
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algoritma untuk peluang terjadinya hujan sama dengan Simple Logistic, yaitu
pada Persamaan (5) dan bentuk persa- 72.73%.

maan algoritma untuk peluang tidak ter-

jadinya hujan pada Persamaan (6). Se- = —1.88+0.66KI —0.04LI (5)
makin tinggi positif nilai yang dihasilkan,

maka peluang untuk terjadinya hujan se- n = 1.88 — 0.66KI + 0.04LI
makin tinggi juga. Sebaliknya, semakin ting-

gi negatif nilai yang dihasilkan, maka pelu- Tabel 1. Kriteria Nilai Ambang Batas

ang untuk tidak terjadinya hujan semakin Labilitas Udara untuk Prakiraan Hujan
tinggi juga. Algoritma klasifikasi

(6)

menggunakan JRip menghasilkan nilai Prediksi KI LI Sl
akurasi lebih rendah dari Simple Logistic, Hujan = 35.7 <074 |
. o e =308 |=<-0.18
yaitu 72.41%, dengan kriteria nilai ambang
) ) ) <357 >0.74
batas sesuai pada Tabel 1. Algoritma klas- Tidak <308
ifikasi menggunakan J48 ditunjukan pada Hujan : >018 5074

Gambar 2 menghasilkan nilai akurasi yang

> 2,16

> 1 ,3 L <1 ’3

Gambar 2. Prakiraan Hujan dengan Ki, LI, SI menggunakan Algoritma Klasifikasi J48
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4. Kesimpulan

Dari hasil percobaan yang telah dilakukan
dengan menggunakan  masing-masing
variabel prediktor, diperoleh nilai akurasi
terbaik pada metode algoritma yang
berbeda. Metode algoritma klasifikasi
Simple Logistic paling bagus dalam
memprediksi  kejadian  hujan  dengan
variabel prediktor hanya indeks KI, dengan

bentuk persamaan T = —255 +0.08KI

Sementara itu, metode algoritma klasifikasi
J48 paling bagus dalam memprediksi
kejadian hujan dengan variabel prediktor
hanya indeks LI, dengan nilai ambang batas
terjadinya hujan LI < -1.72. Selanjutnya,
untuk metode algoritma klasifikasi JRip
paling bagus dalam memprediksi kejadian
hujan dengan variabel prediktor hanya
indeks SI, dengan nilai ambang batas
terjadinya hujan Sl < 1.7. Kemudian untuk
variabel prediktor menggunakan kombinasi
indeks SI, Kl, dan LI, diperoleh metode
algoritma klasifikasi Simple Logistic dan J48

sama-sama paling bagus dalam
memprediksi kejadian hujan.

Ucapan terima kasih

Terimakasih kepada pegawai Stasiun
Meteorologi Kelas | Juanda Sidoarjo,

khususnya yang pada unit Aerologi yang
telah menghasilkan data pengamatan udara
atas dan Unit Observasi yang telah
menghasilkan data curah hujan. Kedua data
tersebut menjadi pokok pembahasan utama
dalam penelitian ini.
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Abstrak.

Radar cuaca merupakan alat penginderaan jauh yang memiliki tingkat resolusi spasial yang tinggi.
Meskipun bukan peralatan pengamatan curah hujan yang sebenarnya, radar cuaca ini memiliki
algoritma untuk menghasilkan produk turunan berupa estimasi curah hujan. Dengan adanya radar
cuaca, informasi secara cepat dan objektif dapat diperoleh, namun keterbatasan jumlah jaringan
pengamatan curah hujan permukaan dan kecepatan akses informasinya masih menjadi kendala
dalam mendapatkan estimasi curah hujan yang akurat. Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan
akurasi estimasi curah hujan radar cuaca badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG)
Juanda Sidoarjo dengan membandingkan hasil estimasi radar dan hasil pengamatan curah hujan.
Metode Mean Field Bias (MFD) digunakan untuk menentukan faktor koreksi. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa jarak yang representif digunakan radar cuaca yaitu kurang dari 100 km, diluar
cakupan area tersebut maka radar menghasilkan nilai galat yang tinggi. Pada 0 hingga 100 km dari
pusat radar estimasi curah hujan yang dihasilkan memiliki performa cukup baik. Penelitian ini juga
menunjukkan bahwa metode Mean Field Bias tidak cocok digunakan untuk menentukan faktor
pengkoreksi estimasi radar cuaca BMKG Juanda Sidoarjo. Sebaran data dengan variasi tinggi tidak
dapat diakomodir oleh metode yang sangat sederhana ini, yaitu hanya dengan memberikan faktor
pengkoreksi berupa konstanta.

Kata kunci : radar cuaca, estimasi curah hujan, mean field bias

Abstract.

Weather radar is a remote sensing tool that has a high level of spatial resolution. Even though it is
not a true rainfall observation equipment, this weather radar has an algorithm to produce a derivative
product in the form of a rainfall estimation. A weather radar provides access to information quickly
and objectively. However, limited number of surface rainfall observation nets and the speed of ac-
cess to information still become challenges in obtaining accurate rainfall estimation using the radar.
This study aims to improve the accuracy of rainfall estimation produced by weather radar in Indone-
sian Agency for Meteorology, Climatology and Geophysics (BMKG) Juanda Sidoarjo by comparing
radar estimation and rainfall observation data. The correction factor was determined using Mean
Field Bias (MFD) method. This study shows that a representative distance using weather radar is
less than 100 km, otherwise a high error value is generated. A distance of 0 to 100 km from the cen-
ter of the radar yields a fairly good performing rainfall estimation. The study also indicates that the
use of the Mean Field Bias method is not suitable for correcting radar estimation in BMKG Juanda
Sidoarjo. The data distribution cannot be accommodated by this very simple method by only provid-
ing a constant correction factor.

Keywords: weather radar, rainfall estimation, mean field bias
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1. Pendahuluan

Informasi curah hujan merupakan
parameter yang sangat penting bagi
masyarakat dalam proses mitigasi bencana.
Adanya informasi curah hujan dengan
tingkat resolusi tinggi dan akurasi yang baik
akan sangat membantu untuk
memprakirakan daerah terdampak bencana
hidrometeorologi [10]. Pada dasarnya,
pengamatan dengan menggunakan alat
penakar hujan di permukaan adalah salah
satu pengukuran yang sangat akurat [8].
Akan tetapi, penakar hujan permukaan
memiliki kekurangan berupa minimnya
frekuensi pengambilan sampel, terbatasnya
jumlah alat, serta cakupan spasial yang
sempit [6]. Contoh dalam beberapa kasus
banjir, kita tidak dapat menganalisis banijir
hanya dengan mengukur satu titik lokasi
penakar hujan. Perlu adanya pengukuran
curah hujan daerah sekitarnya untuk
mengetahui penyebab terjadinya banjir [7].

Radar cuaca merupakan alat pengamatan
berbasis penginderaan jauh yang dapat
mengetahui kondisi partikel yang ada di
atmosfer. Prinsip kerja radar cuaca yaitu
dengan menembakkan gelombang
elektromagnetik yang nantinya akan
ditangkap kembali oleh receiver. Semakin
jauh dari posisi radar, maka akan semakin
besar pula nilai galat yang dihasilkan.
Beberapa faktor yang mempengaruhi nilai
bias estimasi curah hujan radar cuaca
seperti atenuasi, clutter, blokade, jarak yang
terlalu jauh, variabilitas bentuk partikel air
serta es, dan lain sebagainya [12][13].

Penerapan koreksi pada produk radar
sangat diperlukan untuk mengevaluasi hasil
estimasi curah hujan radar. Melalui koreksi

ini, kesesuaian antara estimasi curah hujan
radar dan pengamatan penakar hujan akan
cukup tinggi [3][11][12]. Penelitian terdahulu
telah mengembangkan berbagai metode
untuk meningkatkan akurasi estimasi curah
hujan radar cuaca [1][5][8]. Salah satunya
adalah penelitian yang dilakukan oleh Ali,
dkk di mana faktor koreksi ditentukan
dengan metode Mean Field Bias (MFD).
Penelitian tersebut menunjukkan bahwa
faktor koreksi tersebut telah menghasilkan
peningkatan signifikan estimasi curah hujan
radar [1]. Pada penelitian ini, estimasi
curah hujan dari radar cuaca Badan
Meteorologi Klimatologi dan Geofisika
(BMKG) Juanda Sidoarjo dibandingkan
dengan data hasil pengamatan untuk
meningkatkan akurasi estimasi radar cuaca.
Penentuan faktor pengkoreksi estimasi
radar cuaca dilakukan dengan metode yang
sama dengan penelitian Ali dkk (2020) yaitu
Mean Field Bias (MFB). Kelebihan dari
penelitian ini adalah menggunakan data
pembanding penakar hujan yang lebih
banyak dan uji coba waktu yang lebih
panjang.

Adanya faktor pengoreksi estimasi curah
hujan radar cuaca akan membantu
mendapatkan nilai curah hujan yang
mendekati nilai penakar hujan permukaan.
Hal tersebut tentunya akan sangat
membantu dalam proses penyediaan
informasi peringatan dini dan juga mitigasi
bencana hidrometeorologi. Penelitian ini
diharapkan dapat meningkatkan nilai
akurasi estimasi curah hujan radar
sehingga dapat membantu mengurangi
kerugian dalam proses penanganan
bencana.
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2. Metode Penelitian

Pada penelitian ini digunakan radar cuaca
C — band dengan single polarisasi dan
resolusi spasial 500 meter. Lokasi radar
cuaca berada di BMKG Juanda Sidoarjo
dengan titk koordinat 7.41028°LS dan
112.76056°BT. Posisi radar cuaca tersebut
terletak di tengah provinsi Jawa Timur yang
mana sebagian besar wilayah akan dapat
terpantau dengan baik, kecuali jika ada
limitasi seperti yang telah disebutkan
sebelumnya.

Nilai estimasi curah hujan radar secara
matematis dinyatakan dalam persamaan
menggunakan korelasi Z-R, yaitu dengan
menggunakan nilai reflektivitas kemudian
diolah sehingga mendapatkan nilai curah
hujan.

Z = aR" (1)

Dimana nilai a mewakili median diameter
ukuran droplet dalam satu sampling volume
dan b mewakili kondisi ekulibrium
(setimbang) perubahan ukuran droplet
dalam satu sampel [9]. Penelitian ini
menggunakan metode  korelasi Z-R

Marshall-Palmer dengan nilai a=200 dan
b=1.6 dengan nilai reflektivity maksimum
[1]. Verifikator estimasi curah hujan radar
yang digunakan adalah alat penakar hujan
permukaan baik menggunakan alat penakar
hujan observatorium, Automatic Weather
Stasion (AWS), ataupun Automatic Rain
Gauge (ARG) di wilayah Jawa Timur
(Gambar 1). Penelitian ini menggunakan
data akumulasi curah hujan harian untuk
memverifikasi hasil estimasi curah hujan
radar cuaca. Terdapat titik 934 pengamatan
curah hujan yang tersebar di Jawa Timur
(Gambar 1). Estimasi curah hujan radar
cuaca digunakan sesuai dengan titik
pengamatan permukaan. Terdapat kriteria
curah hujan yang digunakan untuk
penelitian ini yaitu curah hujan estimasi dan
pengamatan permukaan selama satu hari
harus lebih dari atau sama dengan 1 mm [1]
[4]. Periode waktu yang digunakan untuk
data latih faktor pengkoreksi adalah Januari
2019 dan untuk penerapan faktor
pengkoreksi Desember 2019. Periode ini
diambil karena wilayah Jawa Timur secara
normal sudah masuk musim hujan yang
berarti hari hujan akan semakin banyak.

Gambar 1. Lokasi penakar hujan permukaan
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Metode untuk memperbaiki nilai estimasi
curah hujan radar digunakan Mean Field
Bias (MFB). Metode ini merupakan metode
yang paling simpel dan sederhana untuk
mengkoreksi kesalahan estimasi curah
hujan radar yang diasumsikan serupa [2]
[14]. Hasil faktor koreksi diperoleh dengan
membandingkan rasio rata-rata spasial alat
ukur hujan dengan akumulasi radar di lokasi
yang diukur selama periode waktu tertentu.

;\;1 Gi
Cmre = —5
i=1 Ri 2)
dimana N adalah jumlah alat ukur hujan
yang valid, Gi adalah pengamatan alat ukur
hujan, dan Ri adalah nilai estimasi curah
hujan radar pada piksel pengukur hujan.

Setelah didapatkan faktor pengkoreksi,
maka dihasilkan estimasi curah hujan radar
terbaru. Kemudian untuk mengetahui
kualitas data yang dihasilkan, digunakan
metode verifikasi Root Mean Squares Error
(RMSE).

i 1o 2
RMSE = [~ Z.'-_1(R‘ - R;) @)

RMSE menggambarkani standar deviasi
dari perbedaan antara nilai curah hujan
yang diamati dan hasil estimasi yang mana
metode ini sudah sangat luas digunakan
dalam verifikasi. Untuk menghindari nilai
galat yang tinggi. Untuk mengakomodir
prinsip kerja radar yang sangat dipengaruhi
jarak, maka digunakan pengklasifikasian
berdasarkan jarak dari pusat radar.

3. Hasil dan Pembahasan

Estimasi curah hujan radar yang merupa-
kan turunan nilai reflektivitas tentunya mem-
iliki nilai bias dari curah hujan observasi
permukaan. Nilai reflektivitas yang ditunjuk-
kan Gambar 2 sekilas menunjukkan
beberapa daerah mengalami hujan lebat
seperti Kabupaten Kediri, Lumajang, dan
Jember. Hujan dengan intensitas lebat
ditunjukkan dengan warna jingga
kemerahan. Nilai reflektivitas ini
menggambarkan  pantulan  gelombang
elektromagnetik yang ditembakkan radar
oleh partikel yang ada di atmosfer. Semakin
tebal dan padat suatu partikel maka akan
menghasilkan  nilai  reflektivitas  yang
semakin tinggi, begitu pula sebaliknya.

Penggunakan metode MFB dengan mem-
pertimbangkan jarak lokasi dengan pusat
radar cuaca dimungkinkan dapat
meningkatkan performa. Hal tersebut
sesuai dengan prinsip kerja radar yang
mana nilai bias dan galat akan semakin
besar jika semakin jauh dengan pusat
radar. Pengklasifikasian ini berdasarkan
pola karakteristik yang ditunjukkan Gambar
3. Perbandingan estimasi curah hujan radar
cuaca dengan pengamatan permukaan
menunjukkan nilai yang variatif. Pada
penelitian ini terdapat ketidaksamaan
jumlah sampling pada masing — masing
jarak. Radius 50 — 100 km memiliki pos
pengamatan curah hujan permukaan yang
lebih banyak dan radius 150 — 200 km yang
paling sedikit (Gambar 2). Memang pada
dasarnya semakin banyak semakin rapat
jaringan pengamatan curah hujan, maka
akan semakin baik dalam monitoring dan
analisa kebencanaan hidrometeorologi.
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Gambar 2. Nilai Reflektivitas Hasil Pengamatan Radar Cuaca
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Gambar 3. Perbandingan curah hujan estimasi radar dan pengamatan permukaan

Nilai galat radar sangat dipengaruhi jarak.
Hal tersebut ditunjukkan oleh nilai RMSE
sebelum dikoreksi pada jarak 0 — 50 km dan
50 — 100 km masing — masing bernilai
17.96 dan 17.79, yang mana menunjukkan
pada jarak hingga radius 100 km dari pusat
radar masih memiliki nilai galat yang tidak
terlalu berbeda. Sedangkan untuk jarak 100
— 150 km memiliki RMSE sebesar 19.86,

sedikit lebih besar dari pada radius
sebelumnya akan tetapi lebih bagus dari
pada dibandingkan dengan hasil radius 150
— 200 km yang memiliki RMSE 23.08.
Berdasarkan nilai tersebut dapat diketahui
bahwa jarak suatu lokasi dari pusat radar
memang sangat berpengaruh bagi hasil
estimasi curah hujannya.
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Gambar 4. Nilai Reflektivitas Hasil Pengamatan Radar Cuaca

Estimasi curah hujan radar cuaca menun-
jukkan nilai tidak menentu, beberapa kasus
bersifat underestimate dan overestimate
untuk kasus lain. Setelah dilakukan perbai-
kan dengan metode MFB, tidak terjadi per-
baikan dalam metode verifikasi RMSE
(Gambar 4). Setelah dilakukan koreksi
dengan metode MFB didapatkan nilai
RMSE pada jarak 0 — 50 km dan 50 — 100
km masing — masing sebesar 20,07 dan
19,89, sedangkan untuk jarak 100 — 150 km
dan 150 — 200 km sebesar 28,63 dan
31,96. Jika diamati pada jarak lebih dari 100
km performa radar cuaca dalam
mengestimasi curah hujan tidak terlalu baik.
Banyak blokade atau halangan berupa
topografi di sebelah selatan Jawa Timur,
seperti adanya gunung Arjuno, Kelud dan
lain sebagainya juga sangat mempengaruhi
performa radar. Hasil koreksi menggunakan
MFB memiliki kecenderungan nilai RMSE
yang lebih besar dibandingkan sebelum
dikoreksi. Hal tersebut terjadi
dimungkingkan karena sebaran data yang

sangat variatif. Perlu dilakukan quality
control terhadap data yang ada, baik data
radar  cuaca ataupun pengamatan
permukaan.

4. Kesimpulan

Skema klasifikasi berdasarkan jarak dari
pusat radar sudah cukup bagus diterapkan
dan dihasilkan bahwa pada jarak kurang
dari 100 km dari pusat radar cuaca memiliki
performa yang baik dengan nilai RMSE
sebesar 17.79, di luar jarak tersebut
mencapai nilai lebih dari 19.86. Penelitian
ini menunjukkan bahwa metode MFB tidak
melakukan perbaikan nilai galat pada
estimasi curah hujan radar cuaca. Sebaran
data yang variatif tidak dapat diakomodir
oleh metode yang sangat sederhana ini,
berupa penggunaan faktor konstanta
sebagai pengkoreksi. Hal tersebut juga
dapat terjadi karena Kkualitas data radar
ataupun pengamatan permukaan dan harus
dilakukan pengkajian yang lebih mendalam.
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Abstrak

Pengamatan cuaca menggunakan balon radiosonde memberikan informasi mengenai kondisi cuaca
di lapisan udara atas terutama ketidakstabilan atmosfer. Kondisi atmosfer yang tidak stabil mendorong
terjadinya proses konvektif yang meyebabkan terjadinya hujan. Pada studi ini, dilakukan analisa
mengenai kontribusi indeks-indeks ketidakstabilan atmosfer di Stasiun Meteorologi Juanda Surabaya
periode bulan Januari 2015 untuk mendapatkan informasi tentang keterkaitannya dengan kejadian
hujan. Indeks-indeks yang dianalisis terdiri atas CAPE, BRN, CIN, LFC dan kelembaban relatif pada
ketinggian 850 mb hingga 500 mb. Indeks-indeks yang didapatkan dengan software RAOBs diklasifi-
kasikan berdasarkan curah hujan (tidak ada hujan, hujan ringan, hujan sedang dan hujan lebat) Studi
ini menunjukkan bahwa sebagian besar kejadian hujan lebat didukung oleh kondisi udara yang lem-
bab dengan nilai kelembaban relatif tinggi pada lapisan 850 mb hingga 500 mb dan kondisi udara
yang tidak stabil dengan kriteria nilai CAPE yang tinggi (hingga 2000J/kg), BRN di atas 50, LFC ren-
dah (<3000 m) dan CIN rendah hingga menengah (50-199 J/kg). Nilai CAPE yang tinggi (<2000J/kg)
juga masih ditemukan pada kejadian hujan sedang dan hujan ringan, namun beberapa kejadian dis-
ertai dengan nilai LFC yang lebih tinggi (hingga >4000 m). Nilai BRN dan CIN juga lebih bervariasi
pada kejadian hujan sedang dan ringan. Sementara itu, kondisi atmosfer pada saat tidak terjadi hujan
terutama dicirikan dengan nilai CAPE relative rendah (<1000) dan LFC bervariasi antara 0 hingga
lebih dari 4000 m.

Kata kunci : hujan, radiosonde, ketidakstabilan atmosfer, Juanda

Abstract

Weather observation using radiosonde provides information on upper atmospheric weather condition
particularly atmospheric instability. Unstable atmospheric condition drives convective process leading
to rainfall event. In this study, the contribution of upper air instability indices observed at Juanda Mete-
orology Station during January 2015 was analyzed to obtain information on their relationship with pre-
cipitation events. The indices analyzed here consist of CAPE, BRN, CIN, LFC and relative humidity at
850 mb to 500 mb. Upper air instability indices obtained using RAOBs software were classified based
on the rainfall amount (no rain, light rain, moderate rain and heavy rain). The study shows that the
majority of heavy rainfall events were the result of humid atmospheric condition indicated by high rela-
tive humidity average for 850 mb to 500 mb level. This condition is supported by unstable air with high
CAPE (up to 2000 J/kg), BRN above 50, low LFC (<3000 m) and low to moderate CIN (50-199 J/
kg).High cape values (>2000 J/kg) are also found in moderate to light rainfall events but higher LFC
values (>4000m) are detected in some of these events. It is also found that BRN and CIN values are
varied in moderate to light rainfall event. At the same time, low CAPE values (<1000 J/kg) and LFC
varied between 0 to above 4000 m are found to be the main characteristics of non rainfall events.

Key words : rainfall events, radiosonde, atmospheric instability, Juanda
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1. Pendahuluan

Informasi cuaca di lapisan udara atas meru-
pakan hal yang penting karena troposfer
merupakan lapisan tempat terjadinya pros-
es cuaca terkait dengan pembentukan
awan dan hujan terjadi. Dalam proses pem-
bentukan hujan, udara lembab bergerak ke
atas, mendorong kondensasi yang me-
nyebabkan terbentuknya awan dan hujan
[4][10]. Informasi tentang profil ter-
modinamika atmosfer diperlukan untuk
mengetahui hingga sejauh mana perge-
rakan parsel udara tersebut. Radiosonde
adalah salah satu sarana yang digunakan
oleh stasiun pengamat cuaca untuk menge-
tahui profil termodinamis di lapisan atmosfer
bagian atas [5]. Peluncuran radiosonde
yang dilakukan pukul 00.00 UTC dan 12.00
UTC menghasilkan data parameter cuaca di
lapisan udara atas hingga ketinggian terten-
tu. Parameter itu berupa temperatur, kelem-
baban relatif, tekanan, arah dan kecepatan
angin.

Data hasil pengamatan udara atas dengan
radiosonde memberikan berbagai informasi
mengenai kondisi atmosfer, salah satunya
adalah mengenai kestabilan/ketidakstabilan
atmosfer [6]. Kondisi atmosfer dikatakan
stabil apabila udara yang bergerak naik
memiliki temperatur lebih rendah daripada
udara di sekitarnya sehingga molekul-
molekulnya lebih rapat dan akan cenderung
turun kembali ke posisinya semula. Apabila
udara yang bergerak naik memiliki tempera-
tur lebih hangat dan susunan molekul lebih
renggang, sehingga parsel udara akan ber-
gerak terus ke atas hingga mencapai titik di
mana temperaturnya sama dengan temper-
atur lingkungan di sekitarnya, maka
dikatakan bahwa atmosfer berada dalam

keadaan tidak stabil [7]. Kondisi atmosfer
yang tidak stabil sangat mendukung proses
terbentuknya awan-awan konvektif yang
merupakan pemicu terjadinya cuaca buruk
seperti hujan lebat, petir dan angin kencang

[8].

Interpretasi data radiosonde menjadi lebih
mudah apabila data diplot menjadi diagram
termodinamika. RAOBs merupakan soft-
ware vyang kerap digunakan untuk
mendapatkan diagram tersebut. Berdasar-
kan diagram termodinamika, dapat
diketahui profil temperatur dan titik embun
yang mewakili temperatur parsel udara
beserta kandungan uap airnya. Semakin
kecil selisih temperatur udara dan titik em-
bun, berarti bahwa kelembaban relatif se-
makin besar [7]. Tinggi dasar awan adalah
parameter lain yang dapat ditentukan ber-
dasarkan diagram termodinamika, di mana
ketinggian Lifting Condensation Level (LCL)
mewakili ketinggian dasar awan [3]. Ber-
dasarkan diagram termodinamika, arah dan
kecepatan angin di setiap lapisan beserta
perubahannya juga dapat diamati. Selain
beberapa hal tersebut di atas, beberapa
indeks yang menentukan ketidakstabilan
atmosfer dalam bentuk CAPE, LI, BRN,
LCL, LFC dan sebagainya dapat ditentukan.

Pembentukan awan-awan konvektif dan
hujan melibatkan suatu proses pergerakan
udara yang terkait dengan informasi yang
diberikan oleh diagram termodinamika. Pa-
da saat suatu parsel udara terangkat dari
permukaan bumi secara adiabatis kering,
temperatur parsel tersebut akan berkurang
hingga mencapai titik jenuh. Ketinggian ini
disebut dengan Lifted Condensation Level
atau LCL [3][10]. Setelah mencapai LCL,
maka parsel udara akan menjadi jenuh
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dengan uap air, kemudian akan mengem-
bang secara adiabatis basah. Pada suatu
level di mana temperatur parsel lebih
hangat daripada temperatur lingkungan,
udara menjadi tidak stabil dan akan berge-
rak ke atas dengan sendirinya. Level ini
disebut dengan Level of Free Convection
atau LFC [9]. Udara ini akan bergerak
dengan bebas danpada ketinggian tertentu
temperaturnya akan berkurang secara adi-
abatis hingga lebih dingin dari lingkungan
dan menjadi stabil.

Agar proses pembentukan awan konvektif
dapat tercapai, sejumlah energi diperlukan
agar parsel udara dapat naik ke atas. Ener-
gi ini dinyatakan dalam bentuk CAPE yang
besarnya sebanding dengan kecepatan ali-
ran udara ke atas atau updraft [1][10]. Aliran
udara ini masih dipengaruhi oleh perubahan
arah dan kecepatan anginvertikal atau verti-
cal windshear. Besaran yang digunakan
untuk mewakili perbandingan antara wind
shear and CAPE adalah Bulk Richardson
Number (BRN) yang nilainya menentukan
jenis awan konvektif yang akan terbentuk.
Pembentukan awan konvektif juga dapat
terhambat oleh kondisi-kondisi tertentu
yang menghalangi aliran udara ke atas,
seperti peningkatan temperatur lingkungan
yang menyebabkan parsel udara menjadi
stabil. Convective Inhibition Number (CIN)
merupakan indeks yang dapat digunakan
untuk mewakili kondisi tersebut [1].

Untuk dapat memprediksi cuaca dengan
tepat menggunakan data radiosonde se-
bagai salah satu data pendukung, diper-
lukan pemahaman mengenai kondisi at-
mosfer di udara atas yang mendukung ter-
bentuknya awan konvektif yang berpotensi

menyebabkan cuaca buruk, terutama hujan
lebat. Oleh karenanya, dalam kajian ini dil-
akukan analisis profil udara atas dan pa-
rameter-parameter ketidakstabilan atmosfer
di Juanda Surabaya selama periode bulan
Januari 2015 untuk mengetahui kondisi at-
mosfer yang mendukung terbentuknya
awan konvektif yang berpotensi men-
imbulkan hujan lebat.

2. Metode

Pengamatan dilakukan di Stasiun Meteor-
ologi juanda Surabaya yang berada di seki-
tar wilayah Bandara Juanda Surabaya
dengan koordinat 07°23'03"70 LS ; 112°
47'02"68 BT dan ketinggian + 2.8 m di atas
permukaan laut. Temperatur harian rata-
rata di wilayah ini berkisar antara 23,8°C
hingga 32,3°C. Pada umumnya, musim hu-
jan berlangsung pada bulan November
hingga April, sedangkan musim kemarau
berlangsung pada bulan Mei hingga Ok-
tober.

Data parameter udara atas di Stasiun Mete-
orologi Juanda Surabaya didapatkan dari
peluncuran  balon  radiosonde yang
menggunakan receiver merk Meisei. Radio-
sonde terdiri dari kotak yang dilengkapi
dengan pemancar radio dan alat
pengindera atau sensor untuk tekanan,
temperatur dan kelembaban relatif. Radio-
sonde dinaikkan dengan sebuah balon
yang diisi dengan gas hidrogen. Hasil
pengamatan dikirim ke permukaan dalam
bentuk sinyal radio. Selain data tekanan,
temperatur dan kelembaban, diperoleh in-
formasi tambahan data laju dan arah angin
dengan memakai alat rawinsonde. Pe-
luncuran balon radiosonde dilaksanakan
dua kali dalam satu hari pada pukul 00.00
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UTC (07.00 WIB) dan 12.00 UTC (19.00
WIB).

Data yang digunakan dalam penelitian ini
adalah data radiosonde harian pukul 00.00
UTC (07.00 WIB). Data diplot
menggunakan software RAOBs versi 5.7
menjadi grafik skew T log P. Hasil olahan
RAOBs juga meliputi indeks-indeks yang
berhubungan dengan kondisi atmosfer
udara atas.

Indeks-indeks hasil olahan RAOBs yang
dianalisa meliputi:

1. Convective Available Potential Energy
(CAPE)

Convective Available Potential Energy
(CAPE) adalah jumlah energi potensial
yang didapatkan oleh sebuah parsel
udara dari kondisi lingkungan di seki-
tarnya. Pada diagram sounding, CAPE
adalah area positif di atas Level of Free
Convection (LFC).

2. Bulk-Richardson Number (BRN)

Bulk Richardson Number (BRN) adalah
indeks yang menentukan keseimbangan
antara ketidakstabilan (CAPE) dan wind
shear. Nilai BRN yang tinggi mengindi-
kasikan kondisi lingkungan yang tidak
stabil, sedangkan nilai BRN yang rendah
menunjukkan  ketidakstabilan  rendah
atau vertical shear kuat.

3. Level of Free Convection (LFC)

Level of Free Convection (LFC)adalah
suatu level ketinggian di mana suatu par-
sel udara yang terangkat secara adia-
batic hingga jenuh dan selanjutnya ter-
angkat secara adiabatis lembab untuk
pertama kalinya menjadi lebih hangat

dari udara sekitarnya, sehingga parsel
udara dapat bergerak ke atas secara
bebas hingga menjadi lebih dingin dari
lingkungan sekitarnya.

4. Convective Inhibition Number (CIN)

Convective Inhibition Number adalah ar-
ea negatif di mana sejumlah energi di-
perlukan untuk menggerakkan parsel
udara naik atau turun. Area yang berada
di antara jalur naik dan turunnya parsel
dan temperatur lingkungan pada diagram
sounding tersebut sebanding dengan
energi yang diperlukan untuk meng-
gerakkan parsel udara.

Selain data yang didapatkan dari hasil
olahan RAOBs di atas, parameter lain yang
diambil dari data peluncuran radiosonde
yang terintegrasi dalam data Sounding Wy-
oming University juga digunakan. Data ter-
sebut adalah kelembaban udara relatif pada
lapisan 850 hingga 500 mb.

Data curah hujan harian diambil dari data
pengamatan cuaca permukaan di Stasiun
Meteorologi Juanda Surabaya selama pun-
cak musim hujan 2015, yaitu pada bulan
Januari 2015. Data hujan dan parameter
udara atas dikelompokkan menjadi bebera-
pa kelompok berdasarkan besarnya curah
hujan yaitu:

1. Tidak hujan

2. Hujan Ringan dengan curah hujan 0-20
mm per hari

3. Hujan sedang dengan curah hujan 20-50
mm per hari

4. Hujan lebat dengan curah hujan 50-100
mm per hari

Data indeks ketidakstabilan diolah dan
diklasifikasikan berdasarkan seberapa be-
sar pengaruhnya terhadap proses pemben-
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tukan awan-awan konvektif sehingga dapat
diketahui kriteria kondisi atmosfer bagian
atas yang mempengaruhi proses konvektif.

3. Hasil dan Pembahasan

Salah satu faktor yang mendukung kejadian
hujan lebat adalah ketidakstabilan atmosfer
yang dtunjukkan dengan nilai CAPE [2][4].
Nilai CAPE kurang dari 1000 memberikan
kontribusi pada 66.67% kejadian hujan
lebat. Sementara itu pada 33,33% kejadian
hujan lebat nilai CAPE berkisar antara 1000
-2000 J/kg. Nilai BRN yang mewakili per-
bandingan antara windshear dan buoyancy
juga berpengaruh dalam konvektivitas dan
proses hujan lebat. Nilai BRN > 50 tercatat
pada 66,67% kejadian hujan lebat, se-
dangkan nilai BRN di bawah 10 berperan

dalam 33,33% kejadian hujan di atas 50
mm per hari. Berdasarkan nilai LFC
didapatkan hasil bahwa sebagian besar ke-
jadian hujan lebat (66,67% ) terjadi pada
saat nilai LFC berada pada kisaran 1000-
2000 J/kg dan hanya 33,33% dengan nilai
LFC 2000-3000 J/kg. Apabila dilihat dari
data CIN, seluruh kejadian hujan di atas 50
mm memiliki nilai CIN 50 hingga 199.

Pada kejadian hujan sedang, 85,71% ke-
jadian hujan terjadi pada saat nilai CAPE
<1000, sementara itu 14,28% kejadian hu-
jan memiliki nilai CAPE pada kisaran 1000-
2000 J/kg. Nilai BRN 10-50 tercatat pada
42,86% kejadian hujan sedang. Sementara
itu, pada 28,57% kejadian lainnya tercatat
nilai BRN di bawah 10, dan 28,57% dengan
nilai BRN lebih dari 50. Nilai LFC 1000-
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Gambar 1. Indeks ketidakstabilan udara pada kejadian hujan lebat (>50mm) : CAPE (a), BRN (b),
LFC (c), CIN (d)
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2000 paling banyak ditemui pada kejadian
hujan sedang (57,14%), sementara itu nilai
LFC 2000-3000 juga tercatat pada 28,57%
kejadian hujan sedang. Sebagian kecil ke-
jadian hujan sedang (14,28%) memiliki Nilai
LFC lebih dari 4000. Pada kejadian hujan
sedang, nilai CIN yang memiliki pengaruh
dominan berada pada kisaran 50-199
(71,43%). Pada kondisi tersebut tercatat
pula nilai CIN yang tinggi dengan nilai di
atas 200 (14,28%).

Pada bulan Januari 2015, kejadian hujan
ringan banyak terjadi dengan nilai CAPE
kurang dari 1000 J/kg (61,54%); 30,77%
kejadian memiliki dengan nilai CAPE 1000-
2000 J/kg dan sebesar 7,69% terjadi
dengan nilai CAPE lebih dari 2000. Nilai

BRN pada kejadian hujan ringan juga
bervariasi dengan BRN pada kisaran 10-50
sebanyak 23,07% ; BRN dengan nilai ku-
rang dari 10 sebesar 7,69% dan lebih dari
50 sebesar 69,23%. Nilai LFC yang mem-
iliki persentase terbesar pada saat terjadi
hujan ringan adalah LFC pada kisaran 1000
-2000 m dengan persentase 61,53%, diikuti
nilai LFC 2000-3000m sebesar 23,07%. Se-
mentara itu LFC dengan ketinggian 0-1000
m dan 3000-4000 m memiliki persentase
yang sama pada kejadian hujan ringan yaitu
sebesar 7,69%. Berdasarkan data CIN,
Nilai CIN yang banyak mempengaruhi ke-
jadian hujan ringan berada pada kisaran 0-
50 (53,84%), sedangkan nilai CIN lebih dari
200 memiliki persentase terendah pada ke-
jadian hujan ringan sebesar 7,69%.
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Gambar 2. Indeks ketidakstabilan udara pada kejadian hujan sedang (20-50 mm)
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Gambar 3. Indeks ketidakstabilan udara pada kejadian hujan ringan (0-20 mm)

Selama bulan Januari 2015 yang merupa-
kan puncak musim hujan 2014/2015, kondi-
si atmosfer tertentu menyebabkan tidak
turunnya hujan di Stasiun Meteorologi Ju-
anda Surabaya. Pada saat tidak terjadi hu-
jan, CAPE yang didapatkan dari peluncuran
balon radiosonde seluruhnya memiliki nilai
di bawah 1000 J/kg. BRN yang dominan
pada kondisi cuaca tidak hujan bernilai ku-
rang dari 10(71,43%); BRN yang berada
pada kisaran 10-50 dan lebih dari 50 mas-
ing-masing memiliki persentase 14,28%.
Nilai LFC pada kondisi cuaca yang sama
memiliki nilai yang bervariasi antara 0 hing-
ga 4000 m dengan persentase terbesar
37,5% LFC berada pada ketinggian 2000-
3000 m. Pada kondisi tidak hujan tercatat
LFC dengan ketinggian di atas 4000 m
yang memiliki persentase terkecil

dibandingkan dengan kondisi cuaca lainnya
yaitu 12,5%. Pada kondisi ini, nilai CIN yang
dominan berada pada kisaran 50-199
(62,25%). Sementara itu, nilai CIN >200
juga tercatat pada kejadian cuaca tidak hu-
jan (12,5%).

CAPE merupakan energi yang dibutuhkan
untuk proses konvektif. Selain itu, CAPE
juga merupakan indikator ketidakstabilan
atmosfer. Nilai CAPE yang tinggi menan-
dakan bahwa energi yang tersedia untuk
proses konvektif cukup besar [2]. Pada saat
nilai CAPE besar, tidak dapat dipastikan
bahwa proses konveksi akan terjadi secara
sempurna dan terbetuk awan cumulonim-
bus. Pembentukan awan-awan konvektif
dapat terhalang oleh keberadaan CIN yang
muncul akibat adanya lapisan inversi. Adan-
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Gambar 4. Indeks ketidakstabilan udara pada kejadian tidak hujan

ya CIN bernilai tinggi dapat menggagalkan
proses pembentukan awan konvektif, na-
mun CIN dengan nilai tertentu dapat meng-
hambat pembentukan awan konvektif dan
mendukung pembentukan awan konvektif
yang lebih besar dan lebih berpotensi me-
nyebabkan cuaca buruk.

Dalam proses pembentukan awan-awan
konvektif, kekuatan aliran udara ke atas
yang didukung oleh nilai CAPE juga di-
pengaruhi olehvertical windshear, yaitu pe-
rubahan arah angin secara vertikal. BRN
merupakan parameter yang digunakan
menyatakan perbandingan antara kekuatan
aliran udara naik dan perubahan arah angin
vertikal. Besar kecilnya nilai BRN menen-
tukan jenis awan konvektif yang dihasilkan

dari proses konveksi. Data menunjukkan
bahwa kejadian hujan lebat banyak terjadi
akibat pembentukan awan multicell dengan
nilai BRN lebih dari 50. Awan multicell ini
berpotensi menyebabkan hujan yang turun
dalam jangka waktu yang lebih lama
dibandingkan dengan awan single cell. Be-
berapa kejadian hujan lebat juga disebab-
kan oleh adanya ordinary cell yaitu awan
konvektif yang terbentuk pada saat
pengaruh wind shear lemah sehingga pros-
es aliran udara naik lebih dominan. Hal ini
ditunjukkan oleh nilai BRN lebih kecil dari
10.

Dalam proses pembentukan awan konvek-
tif, setelah dicapai Lifting Condensation
Level, parsel udara harus mencapai Level
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of Free Concvection (LFC). LFC adalah
suatu lapisan di mana parsel udara menjadi
lebih hangat dari lingkungan di sekitarnya
sehingga dapat bergerak ke atas secara
bebas dan membentuk awan konvektif. Se-
makin rendah ketinggian LFC, maka parsel
akan semakin mudah mencapainya dan
semakin besar peluang terbentuknya awan
cumulonimbus. Ktinggian LFC di Stasiun
Meteorologi Juanda berkisar antara O hing-
ga 4000 m.Pada kejadian hujan di Juanda
Surabaya selama bulan Januari 2015
mayoritas nilai LFC berada pada kisaran
1000-2000m, sedangkan pada kejadian tid-
ak terdapat hujan, persentase nilai LFC
yang terbesar adalah pada ketinggian 2000
-3000m (37,5%). Berdasarkan data, be-
berapa kondisi cuaca tidak hujan terjadi aki-
bat parsel udara tidak dapat mencapai LFC.

Jumlah uap air di udara memainkan peran-
an penting dalam proses pembentukan
awan konvektif dan presipitasi. Salah satu
parameter yang dapat digunakan untuk
mengetahui jumlah uap air di lapisan udara
atas adalah kelembaban relatif yang
nilainya bergantung pada besar kecilnya
temperatur udara. Beberapa literatur me-
nyebutkan bahwa kelembaban relatif pada
lapisan 850 mb hingga 500 mb dapat
digunakan sebagai acuan untuk menge-
tahui peluang terjadinya proses pemben-
tukan awan konvektif dan hujan [4]. Ber-
dasarkan data rata-rata RH pada lapisan
850-500 mb, beberapa kejadian tidak hujan
disebakan oleh rata-rata RH di bawah 50%,
seperti yang terjadi pada tanggal 8, 9 dan
10 Januari 2015. Hal ini tidak berarti bahwa
hujan selalu terjadi jika rata-rata RH lapisan

850-500 mb tinggi. Salah satu contoh ke-
jadian tersebut adalah pada tanggal 20 Jan-
uari 2015 di mana RH tercatat cukup tinggi
sebesar 84,6%, namun energi CAPE (325
J/kg) yang rendah, LFC tinggi (2948) tidak
mendukung terjadinya hujan pada kondisi
tersebut.Selain itu cukup tingginya nilai CIN
(147) semakin menghambat proses pem-
bentukan awan konvektif. Grafik rata-rata
nilai RH lapisan 850-500 mb disajikan pada
gambar 5 berikut ini.

Kejadian cuaca buruk di daerah tropis ban-
yak disebabkan oleh proses konvektif yang
didukung oleh ketidakstabilan udara, namun
tidak semua kejadian hujan lebat merupa-
kan hasil dari proses konvektif. Hujan dapat
juga dihasilkan dari awan-awan stratus
(stratiform rain), khusunya awan nimbostra-
tus. Hujan yang berasal dari awan stratus
ini dipicu oleh bertemunya dua massa
udara yang memiliki densitas berbeda.
Massa udara yang hangat dan memiliki
susunan molekul lebih renggang akan be-
rada di atas massa udara yang lebih dingin.
Udara hangat tersebut akan dipaksa berge-
rak ke atas dan apabila kondisi mendukung
akan menjadi jenuh dengan uap air dan
turun sebagai hujan.

Peramalan kondisi cuaca dengan me-
manfaatkan data radiosonde tidak dapat
dilakukan hanya dengan melihat satu pa-
rameter saja. Seperti halnya pada kondisi
cuaca yang disebabkan oleh proses kon-
vektif, energi dalam bentuk CAPE vyang
menentukan kekuatan updraft dipengaruhi
oleh windshear. Dengan nilai CAPE yang
tinggi, proses konvektif belum tentu tercapai

Jurnal Sains dan Teknologi Atmosfer, Vol 1, No. 1, Tahun 2021

23



80

1

60 -

20 - |
0 T I ILI p— I 1 1 ILrll I I T 1 I I T I — T

12345678 910111213141516171819202122232425262728293031

B CH (mm)

Tanggal
RH 850 mb -500 mb (%)

Gambar 5. Curah hujan harian dan rata-rata kelembaban relatif lapisan 850mb -500 mb

apabila terdapat halangan pada lapisan ter-
tentu di mana parsel udara menjadi lebih
dingin daripada lingkungan sehingga men-
jadi stabil. Selain itu, faktor utama yang
menentukan proses pembentukan awan
dan hujan adalah kadar uap air di udara.
Oleh karenanya, peramalan cuaca dengan
menggunakan beberapa indeks yang diten-
tukan dari radiosonde seperti yang disebut
di atas dapat dilakukan dengan memper-
hatikan nilai CAPE, BRN, CIN, LFC dan
kelembaban. Berdasarkan data di Juanda
Surabaya bulan Januari 2015, proses pem-
bentukan awan konvektif dan hujan
didukung oleh CAPE yang cukup tinggi dan
BRN lebih dari 10. Selain itu, parsel udara
harus mencapai nilai LFC sehingga awan
konvektif dapat terbentuk. Ketinggian LFC
yang mendukung proses konvektif di Ju-
anda Surabaya berkisar antara 1000-
2000m.

Penggunaan data pengamatan udara atas
dengan radiosonde berguna untuk men-

dukung pembuatan prakiraan cuaca. Na-
mun cara ini masih memiliki kelemahan
yang salah satunya disebabkan oleh frek-
uensi peluncuran balon radiosonde yang
hanya dua kali dalam satu hari yaitu pukul
00 UTC dan 12 UTC, sementara kondisi
atmosfer dapat berubah setiap saat.
Dengan demikian, terkadang kondisi cuaca
yang terjadi pada beberapa jam ke depan
tidak sesuai dengan apa yang diramalkan
berdasarkan data pengamatan radiosonde.

4. Kesimpulan

1.Data radiosonde dapat dimanfaatkan
untuk mengetahui kontribusi indeks-
indeks ketidakstabilan atmosfer terhadap
potensi kejadian hujan. Informasi ini se-
lanjutnya dapat dimanfaatkan untuk
mendukung prakiraan cuaca yang lebih
akurat. Karakteristik kondisi udara atas
yang dapat diketahui dari unsur-unsur
cuaca di lapisan udara atas seperti tem-
peratur, kelembaban relatif, tekanan dan
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angin, serta indeks-indeks ketidakstabi-
lan udara yang ditentukan dari profil un-
sur cuaca tersebut.

.Hasil studi menunjukkan bahwa kejadian

hujan lebat di Juanda Surabaya pada
bulan Januari 2015 banyak dipicu oleh
kondisi atmosfer yang tidak stabil di ma-
na nilai CAPE tinggi, CIN rendah hingga
menengah, ketinggian LFC rendah, dan
BRN di atas 50.

3.Tingginya jumlah uap air yang diwakili
oleh tingginya kelembaban relatif pada
lapisan antara 850 mb hingga 500 mb
didukung oleh udara yang tidak stabil
merupakan kondisi yang mendukung ter-
jadinya pembentukan awan-awan kon-
vektif yang menyebabkan terjadinya
cuaca buruk

4.Untuk mendapatkan informasi yang lebih
akurat tentang kondisi udara di lapisan
atmosfer bagian atas, diperlukan frek-
uensi peluncuran balon radiosonde yang
lebih tinggi dalam satu hari. Selain itu,
karena kejadian hujan tidak hanya di-
pengaruhi oleh salah satu faktor saja,
maka pengaruh indeks-indeks ketid-
akstabilan atmosfer pada kejadian hujan
sangatlah kompleks dan diperlukan
kajian lebih lanjut untuk dapat mem-
berikan gambaran yang lebih jelas ten-
tang kontribusinya pada kejadian hujan
lebat.
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Abstrak

Pengamatan paralel diartikan sebagai dua pengamatan suatu parameter dalam satu periode waktu
dengan instrumen yang berbeda, konvensional/manual dan otomatis. WMO menetapkan persyaratan
yang jelas bahwa dalam otomatisasi pengamatan meteorologi diperlukan pengamatan paralel dalam
jangka waktu tertentu. Software R dipakai untuk melakukan analisis data validasi pengamatan
parallel yang menghasilkan informasi grafis untuk dianalisis dan diambil kesimpulan seberapa
representatif data AWS sebagai data otomatis terhadap data manual dari pengamatan konven-
sional. Sebaran data AWS dan manual menunjukkan masih adanya penyimpangan yang signif-
ikan. Data AWS cenderung lebih rendah dari data manual untuk semua parameter kecuali Suhu
Minimum dan Curah Hujan data AWS lebih tinggi dari data manual. Selisih nilai data AWS dan
manual yang masih relatif besar menggambarkan bahwa data AWS belum dapat merepresenta-

sikan data manual.
Kata Kunci : Validasi, Data, Pengamatan Paralel

Abstract

Parallel observation is defined as two observations of a parameter in one time period with different
instruments, conventional / manual and automatic. WMO stipulates a clear requirement that auto-
mation of meteorological observations requires parallel observations over a certain period of time.
Software R is used to perform data analysis validation parallel observations that produce graphical
information to be analyzed and conclusions can be drawn how representative AWS data is as auto-
matic data against manual data from conventional observations. AWS and manual data distribution
shows that there are still significant deviations. AWS data tends to be lower than manual data for all
parameters except Minimum Temperature and Rainfall, AWS data is higher than manual data. The
relatively large difference between the value of AWS and manual data illustrates that AWS data
cannot represent manual data yet.

Keywords : Validation, Data, Parallel Observation

terjadi peralihan dari sistem manual menuju
sistem otomatis.

1. Pendahuluan

Data meteorologi umumnya diperoleh me-

lalui serangkaian cara dan metode pen-
gukuran baku baik menggunakan alat pen-
gukur maupun pengamatan manual ter-
standar. Seiring dengan kemajuan teknologi

Pengamatan alat otomatis menurut World
Meteorological Organization (WMO) adalah
pengamatan yang diperoleh dari peralatan
yang dapat merekam dan mengirim data
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secara otomatis dengan menggunakan Au-
tomatic Weather Station (AWS). Sedangkan
pengamatan manual adalah pengamatan
pada peralatan yang data hasil pengama-
tannya dicatat secara manual oleh penga-
mat meteorologi. Salah satu satu bagian
penting dari proses transisi pengamatan
atau pengukuran manual ke pengamatan
otomatis tersebut adalah adanya dokumen-
tasi dan deskripsi bias antara data penga-
matan otomatis dengan data pengamatan
manual.

Pengamatan paralel diartikan sebagai dua
pengamatan suatu parameter dalam satu
periode waktu dengan instrumen yang ber-
beda, konvensional/manual dan otomatis.
WMO menetapkan persyaratan yang jelas
untuk stasiun otomatis, bahwa dalam otom-
atisasi pengamatan meteorologi diperlukan
pengamatan paralel dalam jangka waktu
tertentu. Ini dimaksudkan sebagai quality
control untuk memastikan homogenitas da-
ta historis. Uji homogenitas dilakukan untuk
mengetahui apakah data pada alat otomatis
dan konvensional bersifat homogen atau
tidak. Selain itu juga untuk mengidentifikasi
perbedaan yang terjadi antara data manual
dan otomatis. Dengan validasi pengamatan
paralel dapat diperoleh informasi suatu data
untuk dapat dilakukan koreksi ataupun eval-
uasi sehingga data tersebut valid atau
berkualitas baik.

Pengamatan yang dilakukan hingga saat ini
sebagian besarnya masih menggunakan
alat-alat manual. Pada proses pengecekan
kebenaran data pengamatan (validasi)
seringkali ditemukan kesalahan baca
(paralaks) dan data kosong akibat kerusa-
kan alat ataupun kelalaian pengamat. Kon-
disi semacam ini menjadikan hambatan

bagi kegiatan analisis dan prediksi cuaca
dan iklim.

Salah satu satu bagian penting dari proses
transisi pengamatan atau pengukuran man-
ual ke pengamatan otomatis tersebut ada-
lah adanya dokumentasi dan deskripsi bias
antara data pengamatan otomatis dengan
data pengamatan manual. Hal itu se-
bagaimana disarankan oleh WMO bahwa
dalam otomatisasi pengamatan, perlu dil-
akukan paralelisasi pengamatan pada peri-
ode tertentu. Seluruh data harus memenuhi
syarat kendali mutu (quality control/QC)
dengan metode yang seragam dan teruji
homogenitasnya.

Informasi dari pengukuran paralel sangat
penting dalam menghasilkan dataset yang
realistis dan tervalidasi untuk metode ho-
mogenisasi dan dengan demikian dapat
diperkirakan kontribusi perubahan non-iklim
terhadap ketidakpastian pada data. Data
historis iklim yang panjang dari pengukuran
instrumental biasanya dipengaruhi oleh pe-
rubahan non-iklim, misalnya, relokasi dan
perubahan instrumentasi, tinggi instrumen
atau proses pengumpulan data dan
prosedur pengolahan data lanjutan. Ini dise-
but inhomogenity yang dapat mendistorsi
sinyal perubahan iklim dan dapat meng-
hambat penilaian lebih obyektif terhadap
tren dan variabilitas iklim pada suatu tem-
pat.

Cara langsung untuk mempelajari pengaruh
perubahan non-iklim pada distribusi dan
bias data tersebut adalah analisis data pen-
gukuran parallel yaitu pembandingan dua
atau lebih deret waktu hasil pengamatan
manual dan otomatis

Banyak faktor yang dapat menyebabkan
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terjadinya perbedaan, diantaranya cacat
instrumen dan metode observasi yang ber-
beda. Untuk itulah diperlukan validasi. Vali-
dasi diartikan sebagai suatu tindakan pem-
buktian dengan metode yang tepat, dalam
hal ini pada suatu data, sehingga data ter-
sebut berkualitas baik. Validasi merupakan
bagian penting dari upaya untuk meningkat-
kan kualitas mutu suatu data.

2. Kajian Pustaka
2.1. Analisis Data Dalam Statistik

Analisis data diartikan sebagai upaya
mengolah data menjadi informasi, sehingga
karakteristik atau sifat-sifat data tersebut
dapat dengan mudah dipahami dan
bermanfaat untuk menjawab masalah-
masalah yang berkaitan dengan kegiatan
penelitian. Dengan demikian, teknik analisis
data dapat diartikan sebagai cara
melaksanakan analisis terhadap data,
dengan tujuan mengolah data tersebut
menjadi informasi, sehingga karakteristik
atau sifat-sifat datanya dapat dengan
mudah dipahami dan bermanfaat untuk
menjawab masalah-masalah yang berkaitan
dengan kegiatan penelitian, baik berkaitan
dengan deskripsi data maupun untuk
membuat induksi, atau menarik kesimpulan
tentang karakteristik populasi (parameter)
berdasarkan data dari sampel (statistik).

Tujuan Analisis Data adalah untuk
mendeskripsikan data, biasanya dalam
bentuk frekuensi, ukuran tendensi sentral
maupun ukuran dispersi, sehingga dapat
dipahami karakteristik datanya. Selain itu
juga untuk membuat induksi atau menarik
kesimpulan tentang karakteristik populasi,
atau karakteristik populasi berdasarkan
data yang diperoleh dari sampel (statistik).

Kesimpulan yang diambil ini biasanya
dibuat berdasarkan pendugaan (estimasi)
dan penguijian hipotesis.

Langkah dan Prosedur Analisis Data dapat
diuraikan sebagai berikut :

1. Tahap mengumpulkan data, dilakukan
melalui instrumen pengumpulan data

2. Tahap  editing, yaitu memeriksa
kejelasan dan kelengkapan pengisian
instrumen pengumpulan data

3. Tahap koding, yaitu proses identifikasi
dan klasifikasi dari setiap pertanyaan
yang terdapat  dalam instrumen
pengumpulan data menurut variabel-
variabel yang diteliti.

4. Tahap tabulasi data, yaitu mencatat atau
entri data ke dalam tabel induk
penelitian.

5. Tahap pengujian kualitas data, vyaitu
menguji  validitas dan realiabilitas
instrumen pengumpulan data.

6. Tahap mendeskripsikan data, yaitu tabel

frekuensi dan/atau  diagram, serta
berbagai ukuran tendensi sentral,
maupun ukuran dispersi. tujuannya
memahami karakteristik data sampel
penelitian.

7. Tahap pengujian hipotesis, yaitu tahap
pengujian terhadap proposisi-proposisi
yang dibuat apakah ditolak atau diterima,
serta bermakna atau tidak. Atas dasar
Pengujian hipotesis inilah selanjutnya
keputusan dibuat.

Teknik analisis data dalam penelitian, dibagi
menjadi dua, yaitu teknik analisis data
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diskriptif dan teknik analisis data inferensial.
Teknik analisis data penelitian secara
deskriptif  dilakukan melalui  statistika
deskritif, yaitu statistik yang digunakan
untuk menganalisis data dengan cara
mendeskripsikan atau menggambarkan
data yang telah terkumpul sebagaimana
adanya tanpabermaksud membuat
generalisasi hasil penelitian. Temasuk
dalam teknik analisis data statistik.

2.2. Software R untuk Analisis Data
Statistik

R  adalah suatu software untuk
menganalisis data statistik, yang hampir
sama seperti SPSS, MINITAB, S-plus, SAS,
atau Eviews. Namun, R berbeda dengan
SPSS, MINITAB, S-plus, SAS, atau Eviews,
yang di Indonesia masih menggunakan
paket-paket statistik komersil. R termasuk
kelompok software statistik open source
yang tidak memerlukan lisensi/gratis, atau
yang dikenal dengan freeware.

Paket R memiliki fasilitas yang sangat
banyak untuk analisis data statistik, mulai
dari metode yang klasik sampai dengan
yang modern, seperti pengolahan data
frekuensi, korelasi, regresi, dan lain
sebagainya. Kelebihan dari R adalah:

1. Efektif dalam pengelolaan data dan
fasilitas penyimpanan. Ukuran file yang
disimpan jauh lebih kecil dibanding
software lainnya.

2. Lengkap dalam operator perhitungan
array,

3. Lengkap dan terdiri dari koleksi tools
statistik yang terintegrasi untuk analisis
data, diantaranya, mulai statistik
deskriptif, fungsi probabilitas, berbagai

macam uji statistik, hingga time series.

4. Tampilan grafik yang menarik dan
fleksibel ataupun costumized.

5. Dapat dikembangkan sesuai keperluan
dan sifatnya yang terbuka, setiap orang
dapat menambahkan fitur-fitur
tambahan dalam bentuk paket ke dalam
software R

6. R bersifat multiplatform, yakni dapat
diinstall dan digunakan baik pada
system operasi Windows , UNIX/LINUX
maupun pada Macintosh. Untuk dua
system operasi disebutkan terakhir
diperlukan sedikit penyesuaian.

3. Metode Penelitian
3.1 Data

BMKG mengoperasikan instrumen observa-
si otomatis yang biasa disebut Automatic
Weather System (AWS) yang berjumlah
+360 unit dengan beberapa jenis atau
sebutannya dan terintegrasi dalam sistem
aplikasi database AWSCenter. Dari 360 unit
AWS tadi 59 unit diantaranya adalah AWS
Digitalisasi terletak di Stasiun/UPT, salah
satunya adalah Stasiun Meteorologi Juanda
Surabaya.

Data yang digunakan adalah data synoptik
dan data AWS per-jam untuk unsur Suhu
Bola Kering, Suhu Maksimum, Suhu Mini-
mum, Arah Angin, Kecepatan Angin,
Tekanan Udara, dan Kelembapan Udara.
Sementara data Curah Hujan
menggunakan data per- tiga jam, dalam
periode pengamatan Januari — Desember
2019.

Data dari peralatan otomatis dan manual
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dipasangkan sesuai bulan, tanggal dan jam-
nya masing-masing. Setiap parameter data
cuaca memiliki ketersediaan data yang ber-
beda-beda, sehingga hasil dari proses
pemasangan data (pairing data) juga
menghasilkan ketersediaan data terpasang
(paired) berbeda — beda pula.

Berikut ketersediaan data manual, AWS
dan yang terpasang (paired) (tabel 1)

AWS Digitalisasi ini yang kemudian datanya
dilakukan validasi dengan data manual/
observasi udara permukaan (synoptik) un-
tuk dapat diketahui validitasnya.

3.2. Metode

Dalam kajian ini Software R dipakai untuk
melakukan analisis data validasi
pengamatan paralel yang script-nya di
create oleh tim Pusat Penelitian dan
Pengembangan (Puslitbang) BMKG dan
digunakan oleh Pusat Database BMKG
sebagai bagian software pendukung dalam
melakukan validasi data ataupun
operasional lainnya. Hasil dari running data
akan ditampilkan dalam grafik batang untuk
ketersediaan data dan data outlier, grafik
boxplot akan menampilkan selisih nilai data
AWS dan data manual, sementara grafik
scatterplot akan menampilkan sebaran data
AWS dan data manual. Selain itu juga
dihitung nilai RMSE yang ditampilkan dalam
bentuk grafik. RMSE merupakan parameter
yang digunakan untuk mengevaluasi nilai

Tabel 1. Ketersediaan Data Manual, AWS, dan Terpasang (Paired) dalam persen (%)

Parameter Manual AWS Paired
Suhu Udara Rata-rata 98 86 85
Suhu Maksimum 97 87 84
Suhu Minimum 96 87 83
Kelembaban Udara 98 86 85
Tekanan Udara 97 87 84
Arah Angin 98 86 85
Kecepatan Angin 98 86 85
Curah Hujan 100 84 84

Jurnal Sains dan Teknologi Atmosfer, Vol 1, No. 1, Tahun 2021

31



I Rstudio E
Fle £ Code View Plots Sesion Buid Debug Profie Tooks
o .0y - » - Agdns - X Poject diones
© catapaniel main 0188 untiney O datapanielmun 019K < O dstapuralel main 19K 7 Eonment Mstory  Connections =0
Source on Save 4Run S+ = Source - 2 k|~ mpotDssset -+ st
=t % Global Environment
3 oata
4 .| Odata.amal 525600 obs. of 26 variables
7 P | odatasta 8760 obs. of 26 variables
7 015.po.ans 531 obs. of 6 variables
8 e 1. Oir e
5 s isirisa: 015.po.0bs 0 obs. of 6 variables
10 odir 1e1/2019/5 fmulast sat um [1:748, 1:24] -0.1 0 -0.1 0.1 1 ...
1 omp List of 5
12 | o0 2. wes at c 70 . of 8 varfabl
13 data.amal <- read. csv(pas oo Aren.sha._ef & vaclablas
18 colnames(data.amal) <- ¢ Fies  Plots  Pacages Help  Viewer —iz|
e Qi NewFolder O Deete = Rename G More -
7 s Pengamatan Pacaiel - 2019 R
1 cek jika ada pengukuran yang melebihi range pengukuran operasional berdasarka | . ame sie  wodtiea
20 t
11 O Unttied) Saript = O 0w s3me May 3, 2020, 10:53 PM.
— s = Ristory 08 Apr2, 2018,903 AM
" - O dataparael borplot D16R 1 Mar 28, 2018,916 PM
You are welcome to redistribute ft under certain conditions. 218 Aug22, 2019, 329 PM
Type ‘license()® or "licence() for distribution details. %18 May3, 2020,1053 90
R 15 a collaborative project with many contributors. e Mirdy 2036, 1227004.
e “contributors()’ for more information and asxe Mar10,209,157PM
citation()’ on how to cite & or & packages in publications. WIS SISO
Type “demo()’ for some desos, ‘help()’ for on-line help, or 3 Mar 28,2018, 1146 AM
“help.start()" for an NTML browser interface to help.
Type ‘90" to quit R. 1318 Mar 28, 2018,1231 PM
R . - Vo i 82x8 Mar10,200,133PM
[workspace loaded from K:/validasi pengamatan Paralel/2019/R/.R0ata) S NI
TAME  Murd, 2000, 2410
perseniane cumer setnn
Vot ot
)
sta.name: Cengkareng sais 8ot
variable: tbk verietie: B
- 10
2 *
o
2 5 o0
8 H
-

* I8 a‘_@_g_a BEE NN
e { o0 = hrebeste R e e =
s i B

sta.id: Bali
variable: tbk sta.name: Bali
variable: thk
) 08
s
- -
° - - ! !
s ost ! v -
Jen Feb Mar Ape May Jn i [T e ;
) H I [:l I _®
Maws  AWSO9 = ¥ JRN | N | DE g
— it Bk 3
vtk HE R
» R B
- - - P 4 Lo ).
2
»
sto.name: Bali
= variable: tbk
» e £ Daytime
e - » ~ 20 e id
€ »
3 2 25 £ 35
f =
_» Tt (C)
n g o °
i o o ne 'y
2 o, °
» §
» 2 °
°
»
® 3 ®» ®wm 3 ®» % 3 ® »n » ¥
Tena ()
2
£ 2 » 3
T (€)

Gambar 2. Grafik Hasil Program R

hasil pengamatan terhadap nilai
sebenarnya. Semua informasi grafis
tersebut akan dianalisis untuk dapat diambil
kesimpulan seberapa representatif data
AWS sebagai data otomatis terhadap data
manual dari pengamatan konvensional
sebagai observasi utama yang selama ini
berjalan.

4. Hasildan Pembahasan
4.1. Suhu Udara Rata-rata/ Bola Kering

Ketersediaan data suhu udara rata-rata/
bola kering secara keseluruhan untuk data
manual 98%, AWS 86% dan disandingkan
(paired) 85%. Data AWS pada bulan Janu-
ari tidak tersedia dan di Februari ketersedi-
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aan datanya hanya +40%. mendekati 10°C di malam hari dan men-
dekati 20°C di siang hari seperti yang di-

Rata — rata selisih suhu udara bola kering  tunjukkan pada gambar 4.

relatif kecil, kecuali di Februari selisihnya

sta.name: Surabaya
variable: tbk
8,
2
24
£
=
-
R -
o4
Jan Feb Mar Apr May Jun Ju Aug Sep Oct Nov Dec
Manual AWS-Digi Paired
Gambar 3. Ketersediaan Data Suhu Udara Rata-rata/ Bola Kering
sta.id: Surabaya
variable: tbk
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Gambar 4. Boxplot selisih data AWS-Manual
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Gambar 5. Scatterplot Sebaran data
keseluruhan

Dari sebaran data dengan scatterplot
menunjukkan adanya penyimpangan data
di bulan Februari, dan sedikit di Maret dan
Mei. Secara umum data AWS cenderung
lebih rendah dari data manual.

4.2. Suhu Maksimum

Ketersediaan data secara keseluruhan un-
tuk data manual 97%, AWS 87% dan
disandingkan (paired) 84% dengan data
AWS tidak tersedia di Januari dan data
AWS <40% di Februari.

sta.name: Surabaya
variable: tmax

100

Jan Feb Mar Apr May Jun Ju Aug Sep Oct Nov Dec

Manual Paired

Gambar 7. Ketersediaan Data Suhu Maksi-
mum

AWS-Digi

Gambar 6. Scatterplot Sebaran data bulanan
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Gambar 8. Boxplot selisih data AWS-Manual

Grafik boxplot selisih data suhu maksimum
AWS dan manual menunjukkan selisih yang
cukup besar antara -2°C hingga -10°C, dan
yang tertinggi di Februari. Kondisi ini meng-
gambarkan tidak adanya kesesuaian antara
data AWS dan data manual.

Sementara sebaran data dengan scatterplot
di gambar 9 dan 10 menunjukkan bahwa
data AWS lebih rendah dari data manual.
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Gambar 9. Scatterplot Sebaran data bulanan

sta.name: Surabaya
variable: tmax
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Gambar 10. Scatterplot Sebaran data kese-
luruhan

Sementara sebaran data dengan scatterplot
di gambar 9 dan 10 menunjukkan bahwa
data AWS lebih rendah dari data manual.

4.3. Suhu Minimum

sta.name: Surabaya
variable: tmin
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Gambar 11. Ketersediaan Data Suhu Min-
imum

Ketersediaan data secara keseluruhan un-
tuk data manual 96%, AWS 87% dan
disandingkan (paired) 83% dengan data
AWS tidak tersedia di Januari dan data
AWS <40% di Februari.
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Gambar 12. Boxplot selisih data AWS-
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Gambar 13. Scatterplot Sebaran data
keseluruhan

Grafik boxplot pada gambar 12, selisih data
suhu maksimum AWS dan manual menun-
jukkan selisih antara -1°C hingga 2°C, dan
yang tertinggi di Februari.

Grafik scatterplot pada gambar 13 dan 14
menunjukkan sebaran data AWS memiliki
nilai lebih tinggi dari data manual, kecuali di
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Februari ada penyimpangan beberapa data
AWS yang lebih rendah dari data manual.
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Gambar 14. Scatterplot Sebaran data bu-
lanan

4.4. Kelembaban Udara

Ketersediaan data secara keseluruhan un-
tuk data manual 98%, AWS 86% dan
disandingkan (paired) 85% dengan data
AWS tidak tersedia di Januari dan data
AWS +40% di Februari.
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Gambar 15. Ketersediaan Data Kelemba-
ban Udara

Gambar 16. Boxplot selisih data AWS-
Manual

Secara umum grafik boxplot menunjukkan
selisih data antara 0-5%, kecuali di Februari
terjadi penyinpangan yang signifikan 5% di
malam hari dan mendekati 20% di siang
hari.

Sementara grafik scatterplot pada gambar
17 dan 18 menunjukkan secara nyata adan-
ya penyimpangan di februari dan sedikit
penyimpangan di Maret hingga Mei. Seba-
ran data memperlihatkan bahwa data AWS
lebih rendah dari data manual.
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Gambar 17. Scatterplot Sebaran data kese-
luruhan
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Gambar 18. Scatterplot Sebaran data bu-
lanan

4.5. Tekanan Udara

Ketersediaan data untuk data manual 97%,
AWS 87% dan disandingkan (paired) 84%
dengan data AWS tidak tersedia di Januari
dan +40% di Februari.
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variable: msip
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Gambar 19. Ketersediaan Data Tekanan
Udara

sta.id: Surabaya
variable: msip
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Gambar 20. Boxplot selisih
data AWS- Manual

Grafik boxplot menunjukkan selisih data
antara -1 s/d 0,5mb, kecuali di Februari dan
Maret relatif kecil 0-0,2 mb. Meski demikian
patut dicurigai justru ada penyimpangan
data di Februari dan Maret itu.

Sebaran data dengan scatterplot pada gam-
bar 21 dan 22 secara umum linier antara
data AWS dan manual meski selisih data
cukup besar. Artinya bahwa kondisi itu
menggambarkan ada kesesuaian pola data
AWS dan manual.
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Gambar 21. Scatterplot Sebaran data kese-
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Gambar 22. Scatterplot Sebaran data bu-
lanan
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4.6. Arah Angin

sta.name: Surabaya
variable: wd
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Gambar 23. Ketersediaan Data Arah Angin

Ketersediaan data secara keseluruhan un-
tuk data manual 98%, AWS 86% dan
disandingkan (paired) 85% dengan data
AWS tidak tersedia di Januari.
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Gambar 24. Boxplot selisih data AWS-Manual

Penyimpangan data tetap terjadi di Februari
dengan tingkat ketersediaan yang hanya
140%. Selisih nilai data juga menunjukkan -
100°-50° yang artinya jika data manual
menunjukkan arah Utara maka data AWS
menunjuk kearah Barat atau Timur Laut.

Untuk bulan lainnya relatif sesuai kecuali
Juni-Agustus terlihat jelas di grafik boxplot
dan scatterplot bahwa data angin AWS tid-
ak menunjukkan arah yang jelas atau 0
meski data tetap masuk ke sistem penyim-
panan.
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Gambar 25. Scatterplot Sebaran data kese-

luruhan
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Gambar 26. Scatterplot Sebaran data bu-
lanan

4.7. Kecepatan Angin

sta.name: Surabaya
variable: ws
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Gambar 27. Ketersediaan Data Kecepatan
Angin
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sta.id: Surabaya
variable: ws
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Gambar 28. Boxplot selisih data AWS-Manual

Ketersediaan data secara keseluruhan un-
tuk data manual 98%, AWS 86% dan
disandingkan (paired) 85% dengan data
AWS tidak tersedia di Januari. Selisih nilai
kedua data cukup besar bervariasi antara -
10 m/s hingga 5 m/s. ini menunjukan masih
ada perbedaan yang cukup besar pada ke-
cepatan angin.

Seperti di arah angin, pernyimpangan juga
terjadi pada kecepatan angin di Februari,
Juni, Juli dan Agustus. Kecepatan angin
pada data AWS menunjukkan data calm (0)
sedangkan data manual menunjukkan ada
besaran nilai kecepatannya.
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Gambar 29. Scatterplot Sebaran data kese-
luruhan
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Gambar 30. Scatterplot Sebaran
data bulanan

Secara umum kecepatan angin data AWS
lebih rendah dari data manual dengan dom-
inan kecepatan >7,5 m/s.

4.8. Curah Hujan

sta.name: Surabaya
variable: ch
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Gambar 31. Ketersediaan Data Curah Hujan

Ketersediaan data secara keseluruhan un-
tuk data manual 100%, AWS 84% dan
disandingkan (paired) 84% dimana tidak
terdapat data AWS pada bulan Januari dan
+40% di Februari.

Selisih nilai relatif bervariasi dengan nilai
penyimpangan terbesar di Februari >2000
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mm. Penyimpangan juga terjadi di Maret
ketika data manual menunjukkan jumlah
curah hujan 0 namun data AWS menunjuk-
kan curah hujan yang tinggi. Ini menunjuk-
kan bahwa ada kesalahan pada data otom-
atis AWS terkait kemungkinan kerusakan
sensor/alat pengukur curah hujan sehingga
menghasilkan data yang tidak valid.
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Gambar 32. Boxplot selisih data AWS-Manual
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Gambar 33. Scatterplot Sebaran
data keseluruhan

Penyimpangan yang terjadi di Februari dan
Maret terlihat jelas pada grafik scatterplot,
sementara perbedaan nilai di bulan-bulan
kemarau (Juni-Oktober) selisihnya relatif
kecil.
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Gambar 34. Scatterplot Sebaran data bu-
lanan

Secara umum sebaran data menunjukkan
curah hujan data manual lebih rendah dari
data AWS dengan dominan hujan pada
rentang 0-10 mm untuk kedua data.

5. Kesimpulan

Data AWS tidak tersedia di bulan Januari
dan hanya #40% di bulan Februari untuk
semua parameter. Penyimpangan data
AWS di Februari pada semua parameter
selain validitas data AWS yang meragukan
juga dikarenakan tingkat ketersediaan yang
rendah.

Sebaran data AWS dan manual menunjuk-
kan masih adanya penyimpangan yang sig-
nifikan, dengan data AWS cenderung lebih
rendah dari data manual untuk semua pa-
rameter kecuali Suhu Minimum dan Curah
Hujan data AWS lebih tinggi dari data man-
ual.

Selisih nilai data AWS dan manual yang
masih relatif besar menggambarkan bahwa
data AWS belum dapat merepresentasikan
data manual.

VALIDASI DATA PENGAMATAN PARALEL
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UJI “MANN WHITNEY U” UNTUK DATA CURAH HUJAN HASIL
PENGAMATAN PENAKAR HUJAN TIPE HELLMAN DAN PENGAMA-
TAN RADAR CUACA DI WILAYAH SURABAYA

FITRIA HIDAYATI'
'Stasiun Meteorologi Kelas | Juanda Sidoarjo

Naskah masuk : 11 Maret 2021 ; Naskah diperbaiki : 19 April 2021 ; Naskah diterima : 30 April 2021

Abstrak.

Data curah hujan merupakan salah satu data pengamatan yang penting untuk keperluan analisa me-
teorologi. Saat ini Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG) mengoperasikan beberapa
jenis peralatan untuk pengamatan data curah hujan, terdiri dari peralatan otomatis dan manual, baik
yang bersifat konvensional maupun menggunakan teknologi canggih. Penelitian ini bertujuan mem-
bandingkan data curah hujan yang dihasilkan oleh peralatan konvensional berupa penakar hujan tipe
Hellman dan data curah hujan yang dihasilkan oleh peralatan canggih berupa radar cuaca di wilayah
Surabaya. Setelah diakukan uji normalitas dan uji homogenitas data, maka data selanjutnya diolah
menggunakan uji statistik nonparametrik. Dari 136 data yang diuji, dihasilkan median data curah hujan
Hellman senilai 0,750 dan median data curah hujan radar sebesar 0,705, dengan nilai p-value 0,706.
Pengujian statistik nonparametrik Mann Whitney U Test dengan tingkat kepercayaan 95%
menghasilkan kesimpulan bahwa tidak ada perbedaan yang signifikan antara data yang dihasilkan
oleh penakar hujan tipe Hellman dan data dari radar cuaca.

Kata kunci : curah hujan, hellman, radar, Mann Whitney U

Abstract

Rainfall data is one of the important observation data for meteorological analysis. Currently the Mete-
orology and Geophysics Agency (BMKG) operates several types of equipment for observing rainfall
data, consisting of automatic and manual equipment, both conventional and using advanced technolo-
gy. This study aims to compare rainfall data produced by conventional equipment in the form of Hell-
man type rain gauges and rainfall data generated by sophisticated equipment in the form of weather
radar in the Surabaya area. After doing the normality test and homogeneity test, then the data is pro-
cessed using a nonparametric statistical test. From 136 data tested, the median of Hellman rainfall
data was generated at 0.750 and the median of radar rainfall data was 0.705, with a p-value of 0.706.
Nonparametric statistical tests of Mann Whitney U Test with a 95% confidence level concluded that
there was no significant difference between the data produced by the Hellman type rain gauge and
weather radar data.

Keywords: rainfall, hellman, radar, Mann Whitney U

1. Pendahuluan berbagai sektor kehidupan manusia [1].

Curah hujan adalah salah satu unsur cuaca
dan iklim yang utama, sehingga diperlukan
pengukuran yang tepat untuk mendapatkan
data curah hujan yang akurat. Data curah
hujan  diperlukan  untuk  mendukung

Salah satunya dibidang pertanian, jadwal
dan pola tanam di lahan kering sangat
ditentukan oleh kondisi curah hujan bulanan
di wilayah yang bersangkutan. Saat ini
petani menetapkan jadwal dan pola tanam
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berpedoman pada kebiasaan yang turun
menurun, antara lain berdasarkan bulan
dan terjadinya hujan [9].

Selain itu hasil formulasi curah hujan sangat
penting untuk upaya-upaya penanganan
dan pengendalian dampak negatif akibat
hujan di kawasan hulu Daerah Aliran
Sungai (DAS). Perencanaan bangunan kon-
servasi, dan implementasi kegiatan vege-
tatif maupun dalam pengembangan Sumber
Daya Air, semuanya memerlukan masukan
data dan pola hujan [9].

Pergeseran pola curah hujan akan
mengakibatkan pergeseran musim baik
musim penghujan maupun musim kemarau.
Bencana kekeringan sebagai akibat musim
kemarau yang akan berlangsung lebih la-
ma, mengancam produktivitas lahan. Di sisi
lain, musim hujan akan berlangsung lebih
singkat namun dengan intensitas yang ting-
gi bila dibandingkan kondisi normal. Hal ini
akan memperbesar peluang terjadinya
bencana banijir dan tanah longsor [13].

Data curah hujan tidak lagi hanya berupa
data cuaca, namun jika dapat dianalisis
lebih lanjut maka akan dapat bermanfaat
dalam upaya mitigasi bencana, terutama
bencana hidrometeorologi.

Saat ini Badan Meteorologi Klimatologi dan
Geofisika (BMKG) mengoperasikan bebera-
pa jenis peralatan untuk pengamatan data
curah hujan, terdiri dari peralatan otomatis
dan manual, baik yang bersifat konvension-
al  maupun menggunakan teknologi
canggih. Beberapa peralatan yang diope-
rasikan di BMKG untuk pengamatan curah
hujan di antaranya: penakar hujan obs,
penakar hujan otomatis type Hellman, Auto-
matic Weather Stations (AWS), Automatic

Rain Gauge (ARG), Digital Automatic
Weather Stations (Digital AWS), dan radar
cuaca. Beberapa peralatan tersebut mem-
iliki spesifikasi dan sistem kerja masing-
masing, sehingga untuk pengamatan di
waktu dan tempat yang sama terdapat pelu-
ang menghasilkan data yang berbeda-
beda.

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan uji
statistk guna mengetahui apakah ada
perbedaan berarti antara data curah hujan
yang dihasilkan oleh dua di antara
peralatan-peralatan tersebut, yaitu penakar
hujan otomatis type Hellman dan peralatan
radar cuaca.

2. Metode Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini
adalah data curah hujan pada bulan Janu-
ari, Februari, dan Maret 2018 hasil penga-
matan penakar hujan tipe Hellman dan ra-
dar cuaca di wilayah Surabaya. Data diolah
menggunakan software MINITAB 18.

Metode yang digunakan dalam penelitian ini
adalah sebagai berikut:

1. Menyandingkan data curah hujan yang
terukur, hasil pengamatan penakar hu-
jan tipe Hellman (CH Hellman) dan da-
ta curah hujan dari radar cuaca (CH
Radar)

2. Melakukan uji normalitas untuk masing-
masing data

3. Melakukan uji homogenitas

4. Melakukan uji beda, jika uji normalitas
dan homogenitas memenuhi maka
menggunakan Independent sample t
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Test (statistik parametrik), jika uji nor-
malitas dan uji homogenitas tidak me-
menuhi maka menggunakan Mann
Whitney U Test (statistik nonpara-
metrik).

5. Menarik kesimpulan dari uji beda, ber-
dasarkan tingkat kepercayaan 95%.

Uji normalitas adalah sebuah uji yang dil-
akukan dengan tujuan untuk menilai seba-
ran data pada sebuah kelompok data atau
variabel, apakah sebaran data tersebut ber-
distribusi normal ataukah tidak. Uji statistik
normalitas yang dapat digunakan dian-

taranya Chi-Square, Kolmogorov-
Smirnov, Lilliefors, Shapiro Wilk, Jarque
Bera.

Uji homogenitas adalah suatu uji yang dil-
akukan untuk mengetahui bahwa dua atau
lebih kelompok data sampel berasal dari
populasi yang memiliki varians sama
(homogen). Uji homogenitas dapat dil-
akukan dengan uji levene, fisher atau uiji
bartlett. Pengujian ini merupakan persyara-
tan sebelum melakukan pengujian lain,
misalnya T Test dan Anova. Pengujian ini
digunakan untuk meyakinkan bahwa ke-
lompok data memang berasal dari sampel
yang sama.

Uji normalitas selalu diperlukan sebagai
asumsi atau syarat setiap uji parametris,
sedangkan uji homogenitas hanya diper-
lukan pada uji parametris yang menilai
perbedaan dua atau lebih kelompok.

Mann Whitney U Test adalah uji nonpara-
metric,digunakan untuk mengetahui perbe-
daan median 2 kelompok bebas apabila

skala data variabel terikatnya adalah ordinal
atau interval/ratio tetapitidak berdistribusi
normal. Mann Whitney U Test disebut juga
dengan Wilcoxon Rank Sum Test, merupa-
kan pilihan uji nonparametrik apabila uji In-
dependent T Test tidak dapat dilakukan
oleh karena asumsi normalitas tidak ter-
penuhi. Tetapi meskipun bentuk nonpara-
metrik dari uji independent t test, uji Mann
Whitney U Test tidak menguji perbedaan
Mean (rerata) dua kelompok seperti layak-
nya uji Independen T Test, melainkan untuk
menguji perbedaan Median (nilai tengah)
dua kelompok.

Data CH Radar dan
Data CH Hellman

X

Uji Normalitas dan Uji
Homogenitas

x A
Uji Statistik
Nonparametrik

(Mann Whitney U Test)

Uji Statistik Parametrik

(Independent T Test)

v A4

Kesimpulan Kesimpulan

Gambar 1. Alur Kerangka Berpikir Penelitian
3. Hasil dan Pembahasan
a. Uji Normalitas

Langkah pertama yang dilakukan adalah
melakukan uji normalitas dari masing-
masing data series, didapatkan hasil yang
ditunjukkan pada gambar 2 diatas.
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Probability Plot of CH-Radar

Probability Plot of CH-Helman
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Gambar 2. Ouput Uji Normalitas MINITAB
Tabel 1. Hasil Uji Normalitas
P-value CH Hellman CH Radar
Kolmogorof Smirnov (KS) < 0,01 < 0,01
Anderson Darling (AD) < 0,005 < 0,005
Ryan Joiner /Saphiro Wilk (RJ) < 0,01 <0,01

Uji normalitas dilakukan dengan tiga
macam uji, yaitu Kolmogorov Smirnov,
Anderson Darling, dan Ryan Joiner (atau
sama dengan Saphiro Wilk), didapatkan
hasil nilai p-value sebagaimana tercantum

pada tabel 1. Keseluruhan hasil
menunjukkan p-value kurang dari 0,05
dengan  tingkat kepercayaan  95%.
Berdasarkan hipotesis uji normalitas di
mana:

Ho = data bedistribusi normal
H, = data tidak berdistribusi normal

Maka nilai p-value kurang dari 0,05
menunjukkan bahwa H, ditolak, artinya data
tidak berdistribusi normal, sehingga asumsi
kenormalan data tidak terpenuhi.

Konsekuensi dari tidak terpenuhinya asumsi
kenormalan distribusi data adalah analisis
selanjutnya dilakukan dengan metode
analisis statistik nonparametrik, salah
satunya adalah dengan Mann Whitney U
test.

b. Uji Homogenitas

Langkah selanjutnya adalah melakukan uji
homogenitas data. Dengan menggunakan

Levene Test, didapatkan hasil sebagai
berikut :
Test
Method Statistic P-Value
Multiple comparisons — 0.000
Levene 1.17 0.297

Jurnal Sains dan Teknologi Atmosfer, Vol 1, No. 1, Tahun 2021

45



Berdasarkan hipotesis:

Ho = data homogen
H, = data tidak homogen

Atau bisa dinyatakan dengan :

- Nilai signifikansi (p) > 0.05 menunjuk-
kan kelompok data berasal dari popu-
lasi yang memiliki varians yang sama
(homogen)

- Nilai signifikansi (p) < 0.05 menunjuk-
kan masing-masing kelompok data be-
rasal dari populasi dengan varians
yang berbeda (tidak homogen)

Nilai p-value 0,297 (lebih dari 0,05)
menunjukkan bahwa H, diterima, artinya
data homogen, sehingga asumsi
kehomogenan data terpenuhi.

c. Uji Mann Whitney U

Karena asumsi kenormalan data tidak
terpenuhi, maka langkah selanjutnya adalah
menggunakan uji Mann Whitney U,
didapatkan hasil sebagai berikut dibawah ini

Dengan hipotesis
Ho = tidak ada perbedaan signifikan
antara CH-Hellman dan CH-Radar

H, = terdapat perbedaan signifikan
antara CH-Hellman dan CH-Radar

Didapatkan nilai P-value 0,706 (lebih besar
dari 0,05) artinya Ho diterima, sehingga
dapat diambil kesimpulan bahwa antara CH
Hellman dan CH Radar tidak terdapat
perbedaan yang signifikan.

Mann-Whitney: CH-Helman, CH-Radar

Method
ni: median of CH-Helman
n2: median of CH-Radar
Difference: i - nz

Descriptive Statistics

Sample N Median
CH-Helman 136 0.750
CH-Radar 136 0.705
Estimation for Difference
Cl for Achieved
Difference Difference Confidence
0.0500000 (-0.12, 0.260000) 95.00%
Test
Null hypothesis Ho:mi-nz=0
Alternative hypothesis Hi:m-nz=0
Method W-Value P-Value
Not adjusted for ties 18809.00 0.706
Adjusted for ties 18809.00 0.706
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Jika biasanya dengan metode statistik
parametrik, uji beda menggunakan
independent  sample  t-test dengan
melakukan uji perbedaan mean, maka
Mann Whitney test melakukan tes beda
median. Uji ini tepat digunakan untuk data
yang berdistribusi tidak normal, karena tidak
menggunakan mean sebagai pusat ukuran.

Dari perhitungan, didapatkan nilai median
untuk CH Hellman 0,750, sedangkan CH
Radar 0,705, dengan perbedaan median
sebesar 0,05 dan Confidence Interval (-
0.12, 0.260000). Jika dibandingkan
menggunakan  pusat ukuran  mean,
didapatkan nilai mean untuk CH Hellman
3,373 dan CH Radar 1,752, dengan
perbedaan mean sebesar 1,62. Perbedaan
ini sangat dipengaruhi oleh data kategori
ekstrim, data outliar, dan data terindikasi
salah.

4. Kesimpulan.

Uji Normalitas data CH Hellman dan CH
Radar menunjukkan asumsi kenormalan
data tidak terpenuhi, sehingga digunakan
uji beda statistik nonparametrik Mann
Whitney U Test. Mann Whitney U Test
menunjukkan hasil bahwa dengan tingkat
kepercayaan 95% tidak ada perbedaan
signifikan antara data CH Hellman dan CH
Radar, dengan nilai perbedaan median
sebesar 0,05. Data curah hujan yang
dihasilkan dengan alat penakar hujan tipe
Hellman dan yang dihasilkan oleh radar

cuaca dapat disimpulkan tidak ada
perbedaan signifikan. Diperlukan kajian
lanjutan dengan membandingkan data

curah hujan yang dihasilkan oleh peralatan
pengamatan curah hujan yang lain, seperti
AWS, ARG, dan penakar hujan obs.
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