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Abstrak. Prakiraan cuaca sangat penting untuk melindungi kehidupan dan harta benda.
Prakiraan suhu penting untuk sektor pertanian dikarenakan ketika suhu udara yang tinggi dapat
menyebabkan tanah lebih cepat mengering dan mengurangi ketersediaan air bagi tanaman.
Selain itu, memahami kondisi suhu dapat membantu ahli meteorologi untuk memprakirakan
kondisi atmosfer lainnya. Tujuan dari penelitian ini adalah membuat pemodelan prediksi
kondisi suhu udara pada hari berikutnya dengan menggunakan model jaringan syaraf tiruan
(JST). Untuk membuat model JST, suhu rata — rata harian yang diukur pada stasiun
meteorologi di wilayah perkotaan dan pesisir Jakarta selama 2010 — 2019 yang digunakan
sebagai data pelatihan. Data pengujian menggunakan suhu permukaan selama Januari —
Desember 2020. Model ini menggunakan berbagai jumlah neuron pada lapisan tersembunyi
antara 3 dan 15. Berdasarkan hasil, model JST cukup baik untuk memprediksi kondisi suhu di
Jakarta dengan korelasi antara 0.625 — 0.653 dan mean absolute error (MAE) antara 0.569 —
0.600 °C. Model prediksi terbaik didapatkan pada jumlah neuron 4 di Area Perkotaan Jakarta
dan neuron 8 di Area Pesisir Jakarta, dilihat dari nilai korelasi yang tinggi dengan observasi
dan tingkat kesalahan yang rendah.

Kata Kunci: Suhu Udara, Jaringan Syaraf tiruan, Jakarta

Abstract. The weather forecast is significant to protect life and property. A forecast of
temperature is important to the agriculture sector because when high temperatures can cause
the soil to dry out faster and reduce the availability of water for plants. Furthermore,
understanding the temperature condition can help meteorologists forecast the other
atmosphere condition. The purpose of this research is to make a modeling prediction of
temperature conditions the next day using an artificial neural network model (ANN). To make
the ANN model, the daily average temperature measured in the meteorological stations in the
urban and the coastal areas of Jakarta over 2010 — 2019 was used as training data. The
testing data using surface temperature during January — December 2020. This model uses the
various number of neurons in the hidden lapisan between 3 and 15. Based on the result, the
ANN model is good enough to predict the temperature condition in Jakarta with the
correlation between 0.625 — 0.653 and mean absolute error (MAE) between 0.569 — 0.600 °C.
The best model prediction was obtained when the neuron number was 4 in the Urban Area of
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Jakarta and 8 in the Coastal Area of Jakarta seen from the high correlation value with the
observations and a low error rate.

Keywords: Temperature, Artificial Neural Network, Jakarta

Pendahulun

Gambaran kondisi terestrial bumi ditunjukkan oleh suhu udara ™. Suhu udara merupakan salah satu
faktor yang menentukan perkembangan dan pertumbuhan tumbuhan, kebutuhan hewan akan makanan,
dan awal siklus reproduksi baik tumbuhan maupun hewan . Suhu udara juga sangat menentukan
kenyamanan manusia, terutama di ruang terbuka publik B! I, Prediksi suhu yang akurat tidak hanya
penting bagi komponen biotik tetapi juga berperan penting dalam kegiatan perencanaan bagi
pemerintah, industri, dan masyarakat [,

Pemanasan udara dan lautan adalah tanda paling awal dari perubahan iklim €. Daerah sabuk tropis
yang dicirikan oleh suhu hangat dengan perubahan musiman dan harian yang kecil dibandingkan
dengan iklim ekstratropis merupakan daerah penting dalam sistem iklim global. Selama beberapa
dekade terakhir, beberapa penelitian menunjukkan bahwa sabuk tropis telah meluas yang dapat
menyebabkan perubahan besar dalam sistem iklim global . Penelitian sebelumnya menemukan tren
pemanasan yang signifikan secara spasial dalam indeks suhu di Indonesia selama tiga dekade terakhir
(1983 — 2012) "1, Oleh karena itu, prediksi suhu udara di daerah tropis sangat penting.

Machine Learning didefinisikan sebagai cabang dari bidang Kecerdasan Buatan. Tujuan utama dari
algoritma yang dikembangkan pada area ini adalah untuk mendapatkan model matematis yang sesuai
dengan data 1. Pembelajaran mesin adalah model yang belajar dari data atau pengalaman. Dalam
pembuatan model prediksi dibutuhkan hingga beberapa parameter, dan pembelajaran adalah
pelaksanaan program komputer untuk mengoptimalkan parameter model menggunakan data pelatihan
atau pengalaman . Model dapat bersifat prediktif untuk membuat prediksi di masa depan, atau
deskriptif untuk mendapatkan pengetahuan dari data, atau keduanya [,

Penggunaan utama pembelajaran mesin adalah untuk mengajari mesin cara menangani data dengan
lebih efisien. Pembelajaran mesin diatur untuk belajar dari data dan menemukan solusinya %, Konsep
machine learning telah digunakan dalam penelitian yang berkaitan dengan ilmu atmosfer, khususnya
dalam prediksi cuaca. Beberapa penelitian yang menggunakan machine learning untuk memprediksi
kondisi cuaca harian [, pola suhu 02, prediksi bulanan suhu udara [*, prediksi suhu udara
menggunakan pendekatan memori jangka pendek 4, prediksi suhu udara harian ™%, dan pemodelan
angin ketika siklon tropis €. Pembelajaran mesin juga diterapkan dalam studi polusi perkotaan,
seperti pemodelan polusi perkotaan 271 dan memperkirakan konsentrasi partikel 11,

Di daerah perkotaan, suhu udara sangat penting dalam menilai Urban Heat Island (UHI), fenomena
yang paling banyak didokumentasikan dalam klimatologi perkotaan 8. Daerah perkotaan memiliki
karakteristik suhu permukaan yang lebih hangat daripada di daerah pedesaan 4. Menurut Geiger dkk
(1995) 291 albedo permukaan merupakan variabel paling kritis yang menentukan perubahan siang dan
malam suhu udara luar ruangan di daerah perkotaan. Iklim pesisir adalah salah satu contoh dari iklim
transisi tersebut ¥, Parsel udara dingin yang lembab dari atas air mengalir di atas udara yang lebih
panas di dekat permukaan tanah pada siang hari, tetapi pada malam hari, udara dingin turun ke arah
perairan. Penelitian sebelumnya 2! berpendapat bahwa suhu udara merupakan faktor geometri jalanan
yang paling krusial dalam studi iklim mikro perkotaan di kota — kota pantai tropis. Oleh karena itu, tim
penulis tertarik untuk memprediksi suhu udara sebagai faktor yang signifikan dalam iklim mikro
perkotaan di perkotaan (Stasiun Meteorologi Kemayoran) dan wilayah pesisir (Stasiun Meteorologi
Tanjung Priok). Tujuan penelitian ini adalah membuat pemodelan prakiraan suhu permukaan harian
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menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan (JST) di wilayah perkotaan dan pesisir Jakarta. Model ini dilatih
dari 2010 — 2019 dan diuji pada 2020.

Metode Penelitian

Pemodelan lingkungan melibatkan penggunaan berbagai pendekatan tergantung pada kompleksitas
masalah. Aplikasi dalam ilmu atmosfer telah menggunakan pendekatan JST [22. Menurut beberapa
referensi, JST telah diterapkan pada variabel cuaca yang dihasilkan dalam model NWP, khususnya
dalam keterampilan prakiraan cuaca ®! Pemodelan JST dibangun untuk menunjukkan hubungan
antara lapisan input dan output yang mengacu pada desain jaringan 4. Dalam memastikan
konvergensi skema, nilai input harus sesuai dengan nilai output berdasarkan pasangan pelatihan. Kita
dapat berasumsi bahwa setiap lapisan membawa data yang membuat koneksi ke nilai tersebut. Lapisan
memiliki neuron di mana bias, bobot, dan fungsi transfer dikecualikan.

Data hisoris dari suhu rata — rata harian dari Stasiun Meteorologi Kemayoran dan Stasiun Meteorologi
Tanjung Priok digunakan dalam penelitian ini. Lokasi — lokasi tersebut secara berurutan mewakili
wilayah perkotaan dan pesisir di Jakarta. Stasiun ini terletak di wilayah Jakarta di 6.18 LS 106.833 BT
(Kemayoran) dan 6.1 LS 106.8 BT (Tanjung Priok) dengan ketinggian masing — masing 4 dan 3 m di
atas permukaan laut. Data rentang periode 2010 hingga 2019 digunakan sebagai data latih dan data
suhu permukaan periode Januari hingga Desember 2020 sebagai data uji.

Model jaringan syaraf tiruan ini terdiri dari 3 lapisan, yaitu lapisan masukan, lapisan tersembunyi, dan
lapisan output. Lapisan input merupakan lapisan pertama pada jaringan syaraf tiruan yang menerima
data masukan dari luar. Data masukan ini kemudian diproses oleh jaringan syaraf untuk menghasilkan
output yang diinginkan. Setiap neuron pada lapisan input mewakili sebuah fitur dari data masukan.
Lapisan tersembunyi adalah lapisan yang terletak di antara lapisan input dan lapisan output. Lapisan
ini bertanggung jawab untuk memproses informasi yang diterima dari lapisan input dan mentransfer
informasi tersebut ke lapisan output. Lapisan tersembunyi terdiri dari beberapa neuron, yang masing —
masing memproses informasi dari neuron sebelumnya untuk menghasilkan output yang lebih
kompleks. Lapisan output merupakan lapisan terakhir pada jaringan syaraf tiruan yang menghasilkan
output akhir. Setiap neuron pada lapisan output mewakili kelas atau nilai yang ingin diprediksi oleh
jaringan syaraf. Output dari lapisan ini merupakan hasil akhir dari proses pemrosesan informasi yang
dilakukan oleh jaringan syaraf. Selama proses pelatihan, dilakukan variasi jumlah neuron di lapisan
tersembunyi antara 3 dan 15. Nilai input dibangun sebagai produk, yang menjumlahkan input dengan
bobot. Proses pelatihan mengaitkan satu input koresponden dengan satu output. Pada penelitian ini,
model jaringan syaraf tiruan menggunakan tiga macam input, yaitu bulan dalam tahun, hari dalam
bulan, dan nilai suhu rata — rata pada hari sebelumnya ° sesuai referensi penelitian sebelumnya.
Keluaran dari model ini berupa prediksi suhu keesokan harinya yang ditentukan oleh masukan.

InputLayer || HiddenLayer || OutputLayer !

Month of the year
Day of the month Mean daily temperature

Mean temperature of the previous day

Gambar 1. Arsitektur desain model 23!

Hasil keluaran suhu permukaan harian dari model dibandingkan dengan data pengamatan suhu
permukaan harian. Analisis tingkat kesalahan model dilakukan dengan menggunakan indeks Mean
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Absolute Error (MAE). MAE memberikan hasil yang dapat diinterpretasikan secara langsung. Hasil
MAE akan memberikan informasi tentang seberapa besar kesalahan prediksi dalam satuan yang sama
dengan data yang diprediksi. Hal ini memudahkan pengguna untuk memahami seberapa akurat model
prediksi yang dibuat. Semakin besar nilai MAE maka semakin besar tingkat kesalahan dari output
yang menunjukkan bahwa model tidak optimal dalam membuat peramalan suhu. Secara matematis,
nilai MAE dapat dihitung sebagai berikut 2°1:

MAE — Z?=1|TMi_T0i| (1)
MAE = Berarti Kesalahan Mutlak
™ = Keluaran Pemodelan Jaringan Syaraf Tiruan
TO = Pengamatan Suhu Udara
n = Banyaknya data
i = data ke —1

Selain itu, hasil performa model juga dapat dilihat dari hubungan antar output model dan hasil
pengamatan sebenarnya berdasarkan nilai korelasinya. Nilai Korelasi sering digunakan dalam analisis
statistik untuk menentukan keterkaitan antara variable — variabel yang diamati. Dalam analisis
multivariat, korelasi digunakan untuk menentukan korelasi antara beberapa variabel yang saling
terkait. Tingkat Korelasi sebuah output model dan hasil observasinya dapat dihitung menggunakan
rumus berikut 2°1;

YiL1(T0;~TO)(TM;-TM)

R =
[t roi-Toy [si, rmi-Tmy2

)

Keterangan :

R = Indeks Korelasi

TM = Prediksi Model Suhu Udara

TM = Rata-— Rata Prediksi Model Suhu Udara
TO = Suhu Udara Pengamatan

TO = Rata—rata Suhu Udara Pengamatan

n = jumlah data

Hasil dan Pembahasan

Rata—Rata Suhu Udara Periode 2010 — 2020

O Tanjung Priok
585 YrKemayoran

1063E 1064E 106.5€ 106.6E 106.7E 1068E 1069E 107E 107.1E 107.2 107.3£ 107.4E

Gambar 2. Distribusi Spasial Suhu Udara Rata — rata periode 2010 — 2020 berdasarkan data MODIS — Aqua
MYD11C3 v006
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Pola sebaran suhu udara yang terjadi di wilayah Jakarta dan sekitarnya memiliki karakteristik yang
berbeda di setiap area. Untuk wilayah di perkotaan memiliki suhu yang lebih tinggi dibandingkan di
wilayah yang memiliki topografi tinggi seperti di selatan Jakarta. Sedangkan untuk area Tanjung Priok
memiliki suhu yang lebih tinggi dibandingkan wilayah lainnya. Hal ini kemungkinan disebabkan oleh
wilayah Tanjung Priok memiliki pelabuhan laut dan aktivitas industri yang cukup padat, sehingga
bangunan — bangunan yang terdapat di sekitar Tanjung Priok banyak yang terbuat dari bahan — bahan
seperti beton dan aspal yang dapat menyerap panas dari sinar matahari dan melepaskannya ke
lingkungan sekitarnya.

Pada penelitian ini, variabel suhu udara diamati dari Stasiun Meteorologi Kemayoran sebagai Kawasan
Perkotaan dan Stasiun Meteorologi Tanjung Priok sebagai Wilayah Pesisir. Model prediksi suhu
permukaan harian dilatih dengan menggunakan data suhu tahun 2010 — 2019 dan diuji pada tahun
2020. Perhitungan Korelasi (R) dan Mean Absolute Error (MAE) sebagai output forecast ditunjukkan
pada Tabel 1.

Pembahasan berikut adalah tentang kinerja output model. Berdasarkan hasil, nilai korelasi model
dibandingkan dengan data yang diamati menunjukkan nilai 0.636 hingga 0.653 di daerah perkotaan.
Sementara itu, menunjukkan nilai antara 0.625 hingga 0.650 di wilayah pesisir. Selanjutnya, nilai
MAE antara 0.574 sampai 0.588 di daerah perkotaan dan 0.569 sampai 0.600 di daerah pesisir. Pada
penelitian sebelumnya [ memprediksi suhu harian, tetapi dalam kasus suhu permukaan laut
menunjukkan hasil yang baik. Mean Absolute Error (MAE) antara 0.28 — 0.49 menggunakan Teknik
Syaraf Tiruan dan penelitian lain 281 menyebutkan nilai error antara 0.18 hingga 0.32 °C untuk ramalan
5 hari ke depan menggunakan jaringan saraf efisien.

Tabel 1. Korelasi dan Mean Absolute Error Model JST

Daerah Perkotaan Wilayah Pesisir
\|i|umrla2 Rata—Rata Rata—Rata
P KO('s;aS' Kesalahan Mutlak Ko(rrg;am Kesalahan Mutlak

(MAE) (MAE)
3 0.645 0.579 0.648 0.577
4 0.653 0.574 0.646 0.578
5 0.644 0.578 0.640 0.582
6 0.652 0.578 0.643 0.577
7 0.647 0.588 0.641 0.593
8 0.653 0.579 0.649 0.569
9 0.650 0.581 0.637 0.585
10 0.645 0.583 0.640 0.580
11 0.645 0.580 0.650 0.580
12 0.652 0.587 0.647 0.582
13 0.639 0.587 0.625 0.600
14 0.644 0.588 0.641 0.589
15 0.636 0.583 0.646 0.579

Berdasarkan hasil tersebut, model jaringan syaraf tiruan paling representatif untuk daerah perkotaan
adalah model dengan 4 neuron pada lapisan tersembunyi. Sedangkan untuk wilayah pesisir. model
yang paling representatif adalah 8 neuron pada lapisan tersembunyi. Ini adalah ditunjukkan oleh MAE
yang rendah dan korelasi yang tinggi dibandingkan output lainnya.
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Gambar 3. Perbandingan Model Jaringan Syaraf Tiruan dan Data Pengamatan di (a) Wilayah Perkotaan dan (b)
Wilayah Pesisir Jakarta

Model jaringan syaraf tiruan yang paling representatif diplot berdasarkan deret waktu selama tahun
2020 seperti yang ditunjukkan oleh Gambar 3. Berdasarkan hasil, dapat diasumsikan bahwa suhu
permukaan harian yang diprediksi memiliki pola yang sama untuk kedua area saat suhu naik dan turun.
Keluaran prediksi dari model sangat dekat dengan data observasi untuk data pengujian tahun 2020.
Berdasarkan hasil tersebut. dapat disimpulkan bahwa modeling suhu udara dengan algoritma ini dapat
diimplementasikan di wilayah Jakarta.

Kesimpulan

Dalam kajian ini, telah ditemukan bahwa jaringan saraf tiruan cukup baik untuk memprediksi kondisi
suhu pada hari selanjutnya dengan menggunakan input data bulan, harian, dan nilai suhu hari
sebelumnya. Korelasi model output adalah 0.653. disertai error 0.574 di wilayah perkotaan Jakarta.
Sedangkan wilayah pesisir Jakarta menunjukkan nilai korelasi terbaik sebesar 0.650 dan error sebesar
0.569. Hasil terbaik dari keluaran model diperoleh dari Jaringan Syaraf Buatan yang terdiri dari 4
neuron pada lapisan tersembunyi dan 8 neuron pada lapisan tersembunyi masing — masing untuk
wilayah perkotaan dan pesisir. Selain itu, output model terbaik dapat terlihat dari tingkat korelasi yang
tinggi disertai nilai kesalahan yang rendah. Sehingga dapat disimpulkan bahwa model dengan
arsitektur jaringan syaraf tiruan seperti ini adalah yang terbaik untuk kasus pada penelitian ini.
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