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Abstrak

Jaringan syaraf tiruan merupakan salah satu metode deep learning yang proses kerjanya terinspirasi dari cara
kerja otak manusia. Pada proses pelatihan, metode jaringan syaraf tiruan akan memperbaharui nilai bobot
sehingga nilai bobot tersebut terlatih untuk mengetahui pola data. Sedangkan pada proses pengujian, jaringan
syaraf tiruan melakukan prediksi data yang menjadi target dalam pengujian. Penelitian ini menggunakan data
ketersedian air Embung Kolong Kebintik dari bulan Januari 2009 hingga Desember 2022. Data tersebut
kemudian dibagi menjadi 90% data pelatihan dan 10% data pengujian. Metode feed-forward yang digunakan
pada proses pelatihan yaitu Levenberg Marquardt (LM) dan Adaption learning function menggunakan
LearnGDM. Aristektur jaringan yang digunakan yaitu arsitektur (12,144,1). Ketika dilakukan simulasi,
diperlukan beberapa kali uji coba untuk mendapatkan arsitektur jaringan yang menghasilkan nilai MSE kecil.
Hasil simulasi pada epoch 154 iterasi, menghasilkan nilai MSE = 0.0071 untuk pelatihan dan MSE = 0.010
untuk pengujian. Akan tetapi, jika dilihat dari hasil prediksi ketersedian air Embung Kolong Kebintik dari bulan
Januari 2023 hingga Desember 2026, maka hasil prediksi cenderung menghasilkan nilai yang sama untuk
prediksi dalam rentang waktu yang panjang. Nilai MSE yang kecil pada proses pelatihan dan pengujian, tidak
menjamin bahwa hasil prediksi akan menghasilkan prediksi yang baik.

Kata Kunci: Air baku; Jaringan syaraf tiruan; Ketersediaan air; Kolong kebintik

Abstract

An artificial neural network is a deep learning method whose work process is inspired by how the human brain
works. In the training process, the neural network method will update the weight values so that the weight
values are trained to find out data patterns. While in the testing process, the artificial neural network makes
predictions on the test data that is the target of the test. The data used in this study is data on the availability of
Kolong Kebintik from January 2009 to December 2022. The data is then divided into 90% training data and
10% testing data. The feed-forward method used in the training process is Levenberg Marquardt (LM), and the
adaptation learning function uses LearnGDM. The network architecture used is (12,144,1). When simulating,
several trials are required to obtain a network architecture that produces a small MSE value. In the simulation
result at epoch 154 iterations, it was found that the value of MSE was 0.0071 for training and MSE was 0.010
for testing. However, if we look at the prediction results for the water availability of Embung Kolong Kebintik
from January 2023 to December 2026, then the prediction results tend to produce the same values for
predictions over a long period of time. A small MSE value in the training and testing process does not
guarantee that the prediction results will produce good predictions.

Keywords: Raw water; Artificial neural networks; Water availability;, Kolong kebintik
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1. PENDAHULUAN

Pengelolaan sumber daya air merupakan
kegiatan perencanaan, pelaksanaan, pengawasan,
konservasi, dan pemanfaatan sumber daya air, serta
pengendalian terhadap menurunnya kualitas air (UU
SDA No.17, 2019). Pengelolaan sumber daya air
harus dilakukan secara optimal sehingga mampu
menjadi solusi dalam menghadapi tantangan berupa
perubahan

Beberapa

iklim yang
tantangan

terjadi secara global.
yang  dihadapi  pada
pengelolaan sumber daya air yaitu kekeringan,
pencemaran air, dampak pemanfaatan pola ruang
terhadap ketersediaan air, keberlanjutan daya
dukung sumber daya air, dan imbangan antara
pasokan dan kebutuhan air.

Perubahan iklim yang sekarang ini menjadi isu
global juga berdampak pada sumber daya air yang
alam.  Perubahan

tersedia  di iklim  yang

mempengaruhi suhu udara dan curah hujan
mempunyai pengaruh terhadap siklus hidrologi dan
ketersedian air. Dampak perubahan iklim terhadap
sumber daya air yaitu meningkatkan intensitas
curah hujan pada musim basah sehingga
menyebabkan banjir (Wasko and Nathan, 2019;
Tabari, 2020; Wasko et al., 2021). Perubahan iklim
juga berdampak pada peningkatan temperatur suhu
yang ekstrim sehingga menyebabkan lamanya
musim kering (Alizadeh-Choobari and Najafi, 2018;
Fraga et al., 2021). Hal ini menyebabkan kecilnya
intensitas curah hujan yang berakibat keringnya
sumber air seperti embung dan sungai. Perubahan
iklim yang menyebabkan kekeringan dan banjir
akan mengakibatkan krisis air bersih.

Usaha yang dapat dilakukan untuk mitigasi
dari dampak perubahan iklim adalah melakukan
inventarisasi sumber air yang mempunyai potensi
ketersediaan dan keberlanjutan sumber air tersebut.
Salah satu bentuk inventarisasi sumber air yaitu
dengan melakukan prediksi ketersediaan sumber air
baku. Prediksi ketersedian air merupakan acuan
untuk mengetahui debit air yang tersedia pada suatu
sumber air. Jika ketersedian air pada sumber air
baku diketahui maka air tersebut dapat dikelola
secara optimal (Shiklomanov, 2000; Gorelick and
Zheng, 2015; Sulaiman et al., 2019). Sumber daya
air yang dapat dimanfaatkan seperti sungai, danau,
air tanah, waduk, akuifer, dan lain-lain (Qadir et al.,
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2007; Wisser et al., 2010; Hassanzadeh, Zarghami
and Hassanzadeh, 2012).

Bidang hidrologi mempunyai hubungan yang
kuat terhadap prediksi suatu data. Hidrologi di
bidang teknik sipil cenderung bermain pada ruang
lingkup data primer dan data sekunder sebagai data
pendukung. Beberapa metode yang umumnya
digunakan dalam memprediski data hidrologi yaitu
Holt-Winter’s, exponential smoothing, dan ARIMA
(Hong, 2011; Puah et al., 2016; Yang et al., 2017;
Katimon, Shahid and Mohsenipour, 2018). Selain
itu metode rantai Markov dan Monte Carlo juga
sering diterapkan dalam permalan data hidrologi
(Smith and Marshall, 2008; Hassan, Bekhit and
Chapman, 2009; Schoups et al., 2010). Baru-baru
ini prediksi data hidrologi yang
menggunakan metode  konvensional

awalnya

beralih
menggunakan metode kecerdasan buatan. Metode
kecerdasan  buatan yang digunakan untuk
meramalkan data antara lain adaptive neural-based
Sfuzzy (ANFIS),
programming (GP), support vector machine (SVM),
dan artificial neural network (ANN) (Wang et al.,
2009; Buyukyildiz, Tezel and Yilmaz, 2014;
Meshram et al., 2022).

inference  system genetic

Jaringan syaraf tiruan merupakan algoritma
deep learning yang proses kerjanya terinspirasi dari
cara kerja otak manusia (‘Building brain-inspired
computing’, 2019; Mehonic et al., 2020; Zebari et
al., 2021; Schmidgall ef al., 2023). Jaringan syaraf
tiruan merupakan teknik yang dapat memodelkan,
memetakan dan menunjukkan hubungan nonlinear
dari permasalahan kompleks. Jaringan syaraf tiruan
memiliki kemampuan mengenali pola tertentu
dengan menggunakan algoritma pembelajaran dan
pelatihan (Kim, 2010; Reddy, 2013; Yu et al,
2014). Proses pelatihan jaringan syaraf tiruan
backpropagation terdiri dari tiga fase yaitu fase
maju, fase mundur, dan fase perubahan bobot.
Algoritma backpropagation menggunakan
perambatan maju untuk mendapatkan nilai error
dari suatu prediksi. Kemudian nilai error tersebut
digunakan untuk update nilai bobot pada arah

mundur.

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui
kinerja metode jaringan syaraf tiruan dalam
memprediksi ketersedian air sumber air baku yaitu
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Embung Kolong Kebintik di Kabupaten Bangka
Tengah. Kinerja metode jaringan sayaraf tiruan
dilihat dari nilai MSE yang dihasilkan pada proses
pelatihan dan pengujian. Penelitian ini juga akan
melihat pengaruh nilai MSE pada proses pelatihan
dan pengujian terhadap hasil prediksi yang
dihasilkan. Input data yang digunakan yaitu data
debit air Embung Kolong Kebintik bulan Januari
2009 hingga Desember 2022. Data tersebut akan
digunakan untuk memprediksi debit ketersedian air
selama empat tahun kedepan yaitu Januari 2023
hingga Desember 2026.

2. METODE PENELITIAN

2.1 Data Penelitian

Penelitian ini menggunakan data ketersediaan
air Embung Kolong Kebintik di Kabupaten Bangka
Tengah dari bulan Januari 2009 hingga Desember
2022 (Sabri and Adriyansyah, 2020). Penelitian
sebelumnya menggunakan metode rantai markov
dalam memprediksi ketersediaan air Embung
Kolong Kebintik. Penelitian saat ini akan
menggunakan metode jaringan syaraf tiruan untuk
memprediksi ketersediaan air Embung Kolong
Kebintik dari bulan Januari 2023 hingga Desember
2026. Diagram alir penelitian ditampilkan pada
Gambar 1.

2.2 Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan syaraf tiruan dibedakan menjadi dua
yaitu single layer dan multi-layer. Single layer
hanya mempunyai satu lapisan bobot atau tidak
memiliki  hidden layer. Sedangkan multilayer
mempunyai hidden layer yang terletak diantara
input layer dan output layer. Hidden layer akan
menjadi input bagi lapisan berikutnya yang
dihubungkan oleh pembobotan (weight). Jaringan
syaraf tiruan memproses informasi dengan dua
tahap yaitu tahap pelatihan dan tahap pengujian.
Proses pelatihan dimulai dengan memasukkan data
pelatihan kedalam jaringan. Pola data pelatihan
akan mengupdate nilai bobot untuk mendapatkan
nilai bobot terbaik. Kemudian bobot pada pelatihan
digunakan kembali untuk memprediksi pola data
pengujian. Arsitektur jaringan syaraf tiruan dapat
dilihat pada Gambar 2 .
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Data ketersediaan air Embung

Kolong Kebintik bulan Januari
2009 - Desember 2022

Pembagian persentase data
pelatihan dan pengujian

Normalisasi data

Pemodelan data pelatihan

Validasi hasil
prediksi data
pelatihan terhadap

data aktual pelatihan

Prediksi data pengujian

Validasi hasil
prediksi data

pengujian terhadap
data aktual

pengujian

Prediksi ketersedian air Embung
Kolong Kebintik bulan Januari
2023 - Desember 2026

Denormalisasi

Gambar 1. Diagram Alir Prediksi Ketersediaan
Air Embung Kolong Kebintik
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7y Hidden layer

Gambar 2. Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan
(Abraham, 2005)

2.3 Input Data

Penelitian ini menggunakan data ketersedian
air Embung Kolong Kebintik dimulai dari Januari
2009 hingga Desember 2022. Data tersebut
kemudian dibagi menjadi 90% data pelatihan dan
10% data pengujian.

2.4 Arsitektur Jaringan

Arsitektur pada jaringan syaraf tiruan terdiri
dari input layer, hidden layer, dan output layer.
Penelitian ini menggunakan Arsitektur (12,144,1)
yaitu input layer = 12, hidden layer = 144 dan
output layer = 1.

2.5 Arsitektur Jaringan

Normalisasi data merupakan suatu proses
merubah data aktual kedalam suatu rentang tertantu.
Besaran rentang pada normalisasi data tergantung
dengan fungsi aktivasi yang digunakan. Jika fungsi
aktivasi yang digunakan adalah fungsi sigmoid
biner maka data memiliki rentang (0,1). Sedangkan
jika menggunakan fungsi sigmoid bipolar maka data
memili rentang (-1,1). Normalisasi data dilakukan

dengan persamaan berikut ini:

3 O.8(x—a)
" b-a

1

X +0.1 (1)

dengan x’ merupakan data yang ditransformasi, x
merupakan data aktual, @ merupakan data
minimum, dan & merupakan data maksimum.

2.6 Proses Pelatihan dan Pengujian

Proses pelatihan merupakan proses jaringan
syaraf tiruan melakukan pembelajaran terhadap pola
data. Pola suatu data dipelajari oleh jaringan syaraf
tiruan menggunakan nilai bobot yang di update.
Untuk mendapatkan bobot yang tepat, jaringan
syaraf tiruan menggunakan perambatan maju dan
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perambatan mundur. Proses pelatihan memerlukan
perhitungan berulang-ulang sampai mendapatkan
output yang mempunyai error kecil terhadap target
yang diinginkan. Terdapat beberapa model
backpropagation yang dapat digunakan untuk
pelatihan Scaled  Conjugate  Gradient
(trainscg), Update (traincgf),
Polak-Ribie’re (traincgp), Powel-Beale Restars
(traincgb), Broyden Fletcher Goldfarb Shanno
(trainbfg), One Step Secant (trainoss), Gradient
Descent with Adaptive Learning Rate (traingda),

yaitu
Fletcher-Reeves

Gradien Descent with Momentum and Adaptive
Learning Rate (traingdx), Resilent Backpropagation
(trainrp), dan Levenberg-Marquardt (trainlm).

Proses  pelatihan pada  penelitian ini
menggunakan metode Lavenberg-Marquardt (LM).
Metode LM dipilih karena cepat dalam mencapai
target sehingga jumlah iterasi sedikit dan
menghasilkan output dengan error kecil. Hal yang
dilakukan pada proses pengujian yaitu melakukan
prediksi terhadap target pengujian. Tahap pengujian
pada metode backpropagation hanya melakukan
proses perambatan maju.

2.7 Fungsi Aktivasi

Terdapat beberapa jenis fungsi aktivasi yang
dapat digunakan pada jaringan syaraf tiruan yaitu
fungsi identitas, fungsi biner dengan threshold 0,
fungsi biner sigmoid, fungsi bipolar sigmoid,
regresi linear, regresi logistik, tangen hiperbolik,
hiperbolik sigmoid, dan ReLu. Dalam penelitian ini
fungsi aktivasi yang digunakan yaitu fungsi tangent
sigmoid (tansig). Fungsi tansig merupakan fungsi
yang mempunyai rentang (-1,1). Jika data memiliki
rentang yang lebih besar dari 1 maka data tersebut
harus ditransformasi agar memiliki rentang yang
sama dengan fungsi aktivasi yang digunakan.
Fungsi tansig dirumuskan sebagai berikut:

2
l+e™

fx)= -1 2

2.8 Evaluasi Kinerja Model

Evaluasi kinerja model merupakan pengujian
tingkat akurasi antara hasil prediksi terhadap data
aktual. Evaluasi kinerja merupakan ukuran bahwa
penentuan jumlah hidden layer pada arsitektur
jaringan sudah baik atau tidak. Penentuan jumlah
hidden layer akan berpengaruh pada nilai bobot

https://doi.org/10.26740/proteksi.vénl.pl110-117



Publikasi Riset Orientasi Teknik Sipil (Proteksi)
Volume. 6. No 1. Juni 2024 E-ISSN : 2655-6421

dalam mempelajari pola suatu data. Akurasi terbaik

Best Validation Performance is 0.0047437 at epoch 0

mempunyai error yang paling kecil atau nilai error
mendekati 0. Hasil kinerja dari simulasi jaringan
syaraf tiruan akan di evaluasi menggunakan mean

squared error (MSE). MSE dihitung menggunakan
persamaan berikut :

1 & .
MSE=—3 (¥, =3,) () I

n=1

dengan N merupakan Jumlah sampel data, y,

merupakan nilai data sebenarnya untuk data ke-n,

dan p, merupakan nilai prediksi untuk data ke-n. | s
L. Gambar 3. Validasi Kinerja Menggunakan 144
2.9 Denormalisasi Data Neuron Hidden Layer
Denormalisasi merupakan proses
mengembalikan data yang telah di normalisasi ke - RO NI AT
bentuk awal. Denormalisasi dilakukan E 0al [© Daa
menggunakan persamaan berikut : o —
+
B
x'-0.1)(b—a o
X= ( )( ) +a 4) 5
0.8 x
o
o
Iil
3. HASIL DAN PEMBAHASAN 5
=
5
Prediksi ketersedian air Embung Kolong o

Kebintik disimulasikan menggunakan nntool yang o 04 06 08
terdapat dalam MATLAB dengan meninjau fitting
data. Metode feed forward yang digunakan pada
proses pelatihan yaitu menggunakan Levenberg

Marquardt (LM) dan Adaption learning function

Test: R=0.96548

O Data

w—

0.8
menggunakan LearnGDM. Simulasi dilakukan
dengan jumlah maksimum epoch sebanyak 200

Yy o O i

iterasi dengan parameter learning rate (Ir) = 0.01

Gambar 3 menunjukkan evaluasi kinerja
jaringan syaraf tiruan menggunakan 144 neuron
hidden layer. Hasil validasi kinerja pada epoch 154
iterasi menunjukkan bahwa MSE = 0.0071 untuk
pelatihan dan MSE = 0.010 untuk pengujian. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa kinerja jaringan syaraf

Output ~= 0.91*Target + 0.045

tiruan menggunakan 144 neuron hidden layer
memiliki akurasi yang baik karena nilai MSE
mendekati 0.

Gambar 4 menunjukkan regresi dengan
menggunakan 144 neuron #hidden layer. Hasil
analisis regresi menghasilkan nilai R = 0.89416. Hal
ini menunjukkan bahwa hasil data prediksi terhadap
data target memiliki keakuratan yang tinggi.
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Validation: R=0.92733
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Gambar 4. Hasil Regresi Menggunakan 144

Neuron Hidden Layer

= Target Pelatihan
== Prediksi Pelatihan

) 20 40 60

Gambar 5. Perbandingan Prediksi Pelatihan

80 100 120
Jumlah Data

dan Target Pelatihan
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0.8

= Target Penguijian
e Prediksi Pengujian

oFr

0.6

Target (Output)

Jumlah Data

Gambar 6. Perbandingan Prediksi Pengujian
dan Target Pengujian

Setelah melakukan simulasi pelatihan dan
pengujian, proses berikutnya yaitu melakukan
prediksi data tiga tahun yang akan datang. Prediksi
data dilakukan dengan cara membuat syntax di
command window di MATLAB dengan synfax
Prediksi =
menggunakan synfax sim(net,input) kemudian
dilakukan denormalisasi agar data kembali dalam
bentuk data asli. Hasil prediksi ketersediaan air
Embung Kolong Kebintik selama empat tahun
telah dilakukan denormalisasi

sim(net,input). Hasil prediksi data

kedepan yang
ditampilkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Prediksi Ketersediaan Air Embung
Kolong Kebintik Bulan Januari 2023 -

Desember 2026
Bulan Debit (I/s)
2023 2024 2025 2026

Januari 115.12 67.56 120.30 419.31
Februari 150.19 61.41 66.34 434.49
Maret 293.85 110.19 57.65 438.55
April 329.5 194.87 122.40 434.84
Mei 193.94 327.35 322.47 435.86
Juni 185.83 371.79 406.90 423.21
Juli 186.47 175.48 184.56 439.04
Agustus 288.24 176.70 178.85 439.18
September  189.89 107.60 24478 439.67
Oktober 116.1 133.39 144.67 439.13
November 77.18 127.43 206.30 439.67
Desember 58.13 173.14 233.06 439.48
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Gambar 7. Grafik Hasil Prediksi Ketersediaan
Air Embung Kolong Kebintik
Bulan Januari 2023 — Desember
2026

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil simulasi dapat disimpulkan
bahwa metode jaringan syaraf tiruan mampu
memprediksi ketersedian air Embung Kolong
Kebintik dan memiliki nilai MSE yang kecil. Ketika
simulasi diperlukan beberapa kali uji coba untuk
mendapatkan arsitektur jaringan syaraf tiruan agar
mendapatkan nilai MSE yang kecil. Hasil analisis
pada epoch 154 iterasi menghasilkan nilai MSE =
0.0071 untuk pelatihan dan MSE = 0.010 untuk
pengujian. Akan tetapi jika dilihat dari hasil
prediksi ketersediaan air Kolong Kebintik dari
bulan Januari 2023 hingga Desember 2026, maka
hasil prediksi cenderung menghasilkan nilai yang
sama untuk prediksi dalam rentang waktu yang
panjang. Nilai MSE yang kecil pada proses
pelatihan dan pengujian, tidak menjamin bahwa
hasil prediksi akan menghasilkan prediksi yang
baik.
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