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ABSTRACT

Climate and global warming play a crucial role in the lives of living organisms on Earth.
Temperature, varying in each region, is a vital aspect in climate observation. This study analyzed
temperature fluctuations in Pekanbaru from 2016 to 2022 using fractal analysis and
backpropagation artificial neural networks. The research findings revealed that temperature
prediction with backpropagation artificial neural networks was quite accurate. However, errors
during testing or validation could impact the comparison with the target values. Fractal analysis
indicated a persistent tendency in temperature fluctuations in Pekanbaru, with a Hurst exponent of
0.7993 and a fractal dimension of 1.2007. Nevertheless, temperature fluctuations were also
influenced by other factors, leading to varying levels of stability over certain periods. Thus, the
temperature in Pekanbaru can be considered a complex system with diverse fluctuation patterns

and varying levels of complexity.
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PENDAHULUAN

Pemanasan global telah menjadi salah satu
ancaman utama di dunia. Pemanasan global
yang disebabkan oleh aktivitas manusia seperti
emisi gas rumah kaca, mengakibatkan
perubahan suhu [1]. Efek yang ditimbulkan dari
pemanasan global seperti naiknya suhu di
permukaan bumi, naiknya permukaan laut, dan
berubahnya cuaca secara ekstrim di beberapa
wilayah di dunia. Berdasarkan dari hasil
penelusuran data bencana internasional [2].
perubahan iklim yang signifikan akan terjadi di
beberapa titik. Hal ini disebabkan oleh faktor
alam dan aktivitas manusia yang merusak alam.
Cuaca adalah bentuk keadaan atmosfer di suatu
daerah setiap hari, dan variasi jangka
pendeknya berlangsung dari menit hingga
minggu, terutama jika menyangkut kehidupan
dan aktivitas manusia. Sebagian besar tempat,
cuaca dapat bervariasi dari menit ke menit, jam
ke jam, hari ke hari, dan musim ke musim.
Iklim adalah rata-rata peristiwa cuaca selama
periode waktu yang lama dimana biasanya
membutuhkan 30 tahun atau lebih [3].

Iklim adalah cuaca rata-rata di suatu wilayah
dan periode waktu tertentu, ditentukan melalui
analisis data seperti curah hujan, ketinggian air
danau, waduk, dan data satelit. Komponen
cuaca meliputi sinar matahari, hujan, awan,
angin, hujan es, salju, dan fenomena cuaca
lainnya. Sedangkan iklim mencakup faktor
seperti  hujan, suhu, kelembapan, radiasi
matahari, kecepatan angin, dan fenomena cuaca
dalam jangka waktu yang lama [4].

Suhu adalah aspek penting dalam
pengamatan iklim karena nilainya bervariasi di
setiap daerah. Faktor lokal seperti kebakaran
hutan dan curah hujan besar juga berpengaruh
pada nilai suhu. Perubahan iklim yang terjadi
seiring kenaikan atau penurunan suhu akan
mempengaruhi kehidupan dan aktivitas di bumi
dalam jangka panjang. Indonesia, sebagai
negara yang berada di garis khatulistiwa dengan
iklim tropis, memiliki dua musim, yaitu musim
panas dan musim hujan, yang dipengaruhi oleh
berbagai macam sirkulasi atmosfer seperti
sirkulasi Walker dan sirkulasi Hadley. Interaksi
sirkulasi ini menghasilkan karakteristik khusus
pada cuaca dan iklim di Indonesia, meskipun
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proses  pembentukannya  masih  belum
sepenuhnya dipahami. Indonesia sebagai daerah
tropis ekuatorial memiliki variasi suhu yang
kecil [5]. Fraktal adalah grafik geometris
dengan pola berulang dalam skala yang
menurun. Metode analisis fraktal diterapkan
dalam geofisika, dan dimensi fraktal yang lebih
tinggi menunjukkan perilaku dinamis data yang
berbeda dari dimensi yang lebih rendah [6].

Prediksi suhu adalah tugas penting dan
menantang dalam meteorologi. Makalah ini
meneliti prakiraan cuaca menggunakan dataset
historis. Sistem kompleks dan nonlinier dalam
pola atmosfer membuat metode tradisional
tidak efektif [7]. Penelitian ini mengusulkan
menggunakan jaringan saraf tiruan (JST)
dengan berbagai konfigurasi untuk
memprediksi suhu selama 365 hari dalam
setahun. Penilaian model menggunakan kriteria
mean square error (MSE). Hasilnya
menunjukkan bahwa model dan alur kerja yang
diusulkan menghasilkan prediksi suhu yang
lebih akurat dengan kompleksitas komputasi
yang lebih rendah dibandingkan dengan
penelitian sebelumnya [8].

TINJAUAN PUSTAKA

Perubahan Iklim

Perubahan iklim adalah perubahan jangka
panjang pada pola cuaca rata-rata di Bumi. Ini
meliputi perubahan suhu rata-rata, pola curah
hujan, tingkat peningkatan permukaan laut, dan
frekuensi kejadian cuaca ekstrem seperti banjir,
kekeringan, badai, dan gelombang panas.
Perubahan iklim dipengaruhi oleh faktor
alamiah dan aktivitas manusia, tetapi dalam
beberapa dekade terakhir, aktivitas manusia
seperti  pembakaran bahan bakar fosil,
deforestasi, dan produksi industri telah menjadi
penyebab utama peningkatan gas rumah kaca,
yang berkontribusi pada pemanasan global dan
perubahan iklim yang lebih cepat dari yang
pernah terjadi sebelumnya. Perubahan iklim
memiliki dampak besar pada lingkungan,
ekonomi, kesehatan manusia, dan ekosistem di
seluruh dunia [9].

Perubahan iklim dapat menyebabkan
anomali suhu, yang merupakan penyimpangan
dari kisaran suhu yang diharapkan untuk lokasi
dan waktu tertentu dalam setahun. Anomali ini
dapat berupa anomali positif (suhu lebih tinggi
dari yang diharapkan) atau anomali negatif
(suhu lebih rendah dari yang diharapkan).
Dampak perubahan iklim terhadap anomali
suhu dapat dilihat dari peningkatan frekuensi
dan keparahan kejadian cuaca ekstrem, seperti
gelombang panas, kekeringan, dan banjir [10].

Adanya anomali perubahan suhu adalah
fenomena variabilitas iklim yang terjadi di
samudra pasifik wilayah tropis, yang dikenal
dengan istilah El Nifio dan La Nifia. El Nifio
merupakan anomali positif suhu muka laut,
yang dapat menyebabkan kemarau ekstrem.
Sementara itu, La Nifia adalah anomali negatif
suhu muka laut, yang dapat menyebabkan
musim hujan berkepanjangan di sebagian besar
wilayah Indonesia [11].

Suhu Udara

Suhu udara adalah derajat dari aktivitas
molekul dalam atmosfer yang berupa energi
kinetik rata-rata dari pergerakan molekul-
molekul. Faktor-faktor yang dapat
mempengaruhi tinggi rendahnya suhu udara
suatu daerah adalah lama penyinaran matahari,
sudut pandang sinar matahari, sudut datang
sinar matahari, relief permukaan bumi, jumlah
awan, dan letak lintang. Untuk menghitung
suhu rata-rata suatu tempat di bumi dapat
menggunakan Persamaan (1) berikut:

B 0,6h
T.=T,— m (1)
Konstanta 0,6°C dan 100 m didapat dari
vertikal gradient suhu atau lapse rate, tiap
kenaikan bertambah 100 m maka suhu udara
akan berkurang (turun) rata-rata 0,6°C [12].
Suhu udara mengalami fluktuasi signifikan
dalam periode 24 jam karena terkait dengan
pertukaran energi di atmosfer. Pada siang hari,
radiasi matahari diserap oleh gas dan partikel di
atmosfer, menyebabkan peningkatan suhu
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udara. Suhu maksimum biasanya terjadi setelah
puncak intensitas cahaya matahari, yaitu saat
tengah hari. Suhu udara rata-rata harian
dihitung dari beberapa pengamatan setiap 3 jam
sekali, mulai dari tengah malam hingga 8 kali.
Suhu  maksimum dan minimum  diukur
menggunakan termometer maksimum dan
minimum [13].

Analisis Fraktal

Pengukuran fraktal digunakan sebagai
indikator untuk menguji model dinamis data.
Fraktal memiliki bentuk yang mirip dengan
dirinya sendiri, dimana setiap bagian dianggap
sebagai salinan kecil dari keseluruhan bentuk.
Metode box-counting dan metode eksponensial.
Hurst adalah  beberapa metode untuk
menghitung dimensi fraktal dari data deret
waktu, yang dapat digunakan  untuk
menganalisis data seperti suhu. Fraktal
memiliki dua ciri utama yaitu self-similarity,
dimana objek tersebut dibangun ulang dengan
citra yang semakin mirip dan lebih kecil dari
citra aslinya, dan infinity detail, dimana bentuk
fraktal tampak tak berujung jika diperhatikan.
Dimensi fraktal biasanya dinyatakan dalam
bilangan pecahan, misalnya dimensi 2,7 atau
dimensi 1,5 sebagai cara untuk menggambarkan
kompleksitas bentuk fraktal tersebut [14].

Metode Eksponen Hurst

Metode eksponen Hurst adalah metode yang
diperkenalkan pertama kali oleh H. E. Hurst
pada Tahun 1951. Metode ini digunakan untuk
menganalisis data deret waktu dengan baik.
Nilai eksponen Hurst berada dalam rentang
antara 0 dan 1, yang digunakan untuk
menentukan dimensi fraktal dari data deret
waktu sebagai indikator untuk menguji
prediktabilitas pola dinamis pada data tersebut
[15]. Eksponen Hurst dihitung dengan
mempertimbangkan ketergantungan rasio antara
panjang jangkauan data (R) terhadap nilai
standar deviasi data (S) pada rentang tertentu
(n). Data diukur menggunakan metode R/S, dan
nilai eksponen Hurst (H) diestimasi dengan

mengplot log(R/S) dengan log(n). Berdasarkan

nilai H, data deret waktu dapat diklasifikasikan

sebagai berikut:

1. H=0.5: Data deret waktu bersifat acak.

2. 0 < H < 0.5: Data deret waktu bersifat anti-
persistence,  yaitu  peningkatan  atau
penurunan nilai data pada waktu tertentu
cenderung diikuti oleh penurunan atau
peningkatan nilai pada waktu berikutnya.

3. 05 < H < 1. Data deret waktu bersifat
persistence,  yaitu  peningkatan  atau
penurunan nilai data pada waktu tertentu
cenderung diikuti oleh peningkatan atau
penurunan nilai pada waktu berikutnya.
Hubungan antara nilai eksponen Hurst (H)

dengan dimensi fraktal (D) dinyatakan dengan

persamaan D = 2 — H. Jika dimensi fraktal
bernilai 1.5, maka proses perubahan nilai data
dalam waktu bersifat acak dan tidak dapat
diprediksi. Jika nilai dimensi fraktal berada
pada rentang 1 — 1,5, proses perubahan data

dapat diprediksi. Nilai yang mendekati 1

menunjukkan prediktabilitas yang lebih tinggi.

Jika dimensi fraktal berada direntang 1,5 — 2,

proses perubahan data bersifat anti-persistence,

artinya penurunan nilai pada waktu tertentu
cenderung diikuti oleh peningkatan nilai pada

waktu berikutnya dan sebaliknya [16].

JST

JST pertama kali dikembangkan oleh
Warren Mc-Culloch dan Walter Pitts pada
tahun 1943. JST menggunakan banyak neuron
sederhana yang dikombinasikan menjadi
sebuah sistem syaraf untuk meningkatkan
kemampuan komputasi. Setiap neuron memiliki
bobot yang disesuaikan sehingga neuron dapat
melakukan fungsi logika sederhana. Neuron-
neuron ini disusun menjadi sebuah jaringan
untuk menghasilkan berbagai macam output
melalui kombinasi fungsi logika yang berbeda
[17]. Meskipun JST secara umum sangat baik
untuk pengenalan pola, namun pola cuaca
seperti suhu tidak dapat dipelajari dengan
mudah karena banyaknya faktor dan aturan
yang mempengaruhi suhu di suatu daerah.
Meski demikian, penggunaan JST
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memungkinkan sistem untuk mempelajari
hubungan antara faktor-faktor yang
mempengaruhi suhu berdasarkan data historis.
JST memiliki kemampuan beradaptasi yang
baik dan toleransi kesalahan yang tinggi
sehingga cocok untuk digunakan pada data
yang bersifat noisy [18].

JST memiliki tiga lapisan utama, vyaitu
lapisan input, hidden, dan output. Ketiga
lapisan ini saling terhubung dan memiliki bobot
nilai. Input layer menangani parameter yang
akan digunakan, dan nilai-nilai ini akan dikirim
ke lapisan tersembunyi melalui jalur dengan
bobot tertentu. Lapisan input memiliki node
sesuai dengan jumlah  parameter yang
digunakan. Hidden layer bertindak sebagai
penambahan operasi logika dalam JST. Jumlah
hidden layer tidak selalu menentukan kinerja
jaringan, karena tergantung pada kompleksitas
masalah. Masing-masing lapisan memiliki node
sesuai dengan kebutuhannya. Output layer
merupakan lapisan yang mengeluarkan hasil
akhir dari perhitungan dalam jaringan. Lapisan
ini mengeluarkan nilai keluaran yang sesuai
dengan tujuan dari perhitungan tersebut [19].

Metode Backpropagation

Algoritma backpropagation adalah metode
terbaik untuk menghasilkan output dengan lebih
sedikit kesalahan. Algoritma ini digunakan
untuk analisis prakiraan cuaca selama satu
bulan dengan tiga set data. Laporan cuaca harus
memberikan pengetahuan yang akurat bagi
pengguna, sehingga memberikan data cuaca
dengan kesalahan yang lebih sedikit sangat
bermanfaat. Meskipun ada banyak cara untuk
memprediksi data cuaca, menerapkan metode
terbaik  seperti  backpropagation  akan
memberikan hasil terbaik. Neural network
memiliki berbagai algoritma seperti radial basis
function networking, algoritma neural network
regresi umum, fuzzy clustering, dan lain-lain.
Namun, backpropagation dianggap sebagai
algoritma terbaik karena mengurangi jumlah
kesalahan. Algoritma backpropagation bekerja
dengan pendekatan bottom-up dan
menggunakan proses mundur untuk

menyelesaikan bobot setiap node berdasarkan
persamaan  diferensial. Banyak  analisis
menyatakan bahwa algoritma backpropagation
merupakan yang terbaik di antara yang lain
dalam hal mengurangi kesalahan [7].

Pelatihan backpropagation terdiri dari tiga
fase. Fase pertama adalah feed forward, dimana
pola masukan dihitung maju dari lapisan
masukkan hingga lapisan keluaran
menggunakan fungsi aktivasi yang ditentukan.
Fase kedua adalah fase mundur
(backpropagation), di mana kesalahan antara
keluaran jaringan dan target yang diinginkan
dihitung. Kesalahan ini dipropagasikan mundur,
dimulai dari garis yang menghubungkan
langsung dengan unit-unit pada lapisan
keluaran. Fase ketiga adalah modifikasi bobot
untuk menurunkan kesalahan yang terjadi,
dengan cara menyesuaikan bobot berdasarkan
perbedaan output dan target yang diinginkan.
Backpropagation adalah algoritma
pembelajaran yang bertujuan untuk
memperkecil tingkat error dalam jaringan

dengan  melakukan  penyesuaian  bobot.
Algoritma ini  termasuk dalam Kkategori
multilayer network, yang merupakan

perkembangan dari single layer network [20].
MATLAB

Matrix laboratory atau yang biasa dikenal
sebagai MATLAB adalah sebuah program yang
bertujuan untuk melakukan analisis dan
komputasi numerik. Selain itu, MATLAB juga
merupakan salah satu bahasa pemrograman
matematika lanjutan yang didasarkan pada
konsep matriks. Saat ini, MATLAB telah
berkembang menjadi sebuah pemrograman
yang menyediakan berbagai fungsi built-in,
tugas pengolahan sinyal, aljabar linier, dan
kalkulasi matematis lainnya [21].

METODE PENELITIAN

Metode penelitian yang digunakan adalah
metode komputasi dengan menggunakan
Matlab. Program MATLAB ini untuk
menganalisis fraktal temperatur dan JST global
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Kota Pekanbaru untuk mengidentifikasi pola
pemanasan. Berdasarkan data sekunder yang
diambil dari BMKG Kota Pekanbaru. Tahapan
yang dilakukan dalam menganalisis suhu
bulanan Kota Pekanbaru yaitu:

1. Pengambilan data, data yang diambil
merupakan data curah hujan bulanan kota
Pekanbaru dari tahun 2016 — 2022.

2. Analisis data, metode yang digunakan untuk
menganalisia data dengan metode eksponen
Hurst. Berikut langkah-langkahnya:

a. Mengukur tingkat keteraturan dari data
atau sinyal dengan analisis R/S untuk
menentukan eksponen Hurts.

b. Membuat plot nilai-nilai log(R/S) dengan
log(N).

c. Membuat persamaan regresi linier
sederhana berdasarkan nilai-nilai

log(R/S) dengan log(N).

Nilai eksponen Hurst (H) diperoleh
berdasarkan kemiringan dari garis regresi
yang diaproksimasi. Dimana pada grafik
ditunjukkan log(R/S) versus log(N).

4. Pembuatan program, pembuatan program ini
untuk menerapkan metode eksponen Hurst
dan backpropogation pada studi kasus
perubahan pola temperatur menggunakan
software Matlab. Hasil dari program ini
adalah dimensi fraktal dan bobot nilai dari

prediksi backpropogation yang berguna
untuk identifikasi pola perubahan
temperatur.

5. Simulasi program.
6. Analisa hasil dan membuat kesimpulan

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari penelitian ini berupa analisis data
temperatur bulanan Kota Pekanbaru pada
interval 7 tahun dari 2016 hingga 2022 yang di
dapat dari BMKG Stasiun Meteorologi Sultan
Syarifkasim Il Kota Pekanbaru.

Analisis Fraktal Temperatur Tahun 2016 —
2022

Gambar 1 berikut merupakan grafik data

e. Dimensi fraktal didapat sesuai dengan
persamaan berikut log (R/S) = (log () + temperatu.r bulanan Kota Pek_ffmbaru tahu_n_ 2_016
log (N)H(2) — 2022, dimana data yang diinput memiliki 84
3. Analisa JST, berikuthya menggunakan variasi data temperatur yang terjadi tiap
penyelesain JST dengan metode bulannya.
backpropagation hingga menghitung MSE.
Data Temperature Bulanan dari Tahun 2016 s/d 2022
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Gambar 1. Grafik temperatur Kota Pekanbaru tahun 2016 - 2022.
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Tabel 1. Nilai distribusi nilai log(R/S) terhadap
nilai log(n) 3 subinterval.

Interval (n) log(n) log(R/S)
84 1,9243 1,2719
42 1,6232 1,0243
21 1,3222 0,7906
Hasil dari pengolahandata temperatur

bulanan pekanbaru tahun 2016 — 2022 pada
Gambar 1 menghasilkan nilai distribusi nilai
log(R/S) terhadap nilai log(n) sebagaimana
diperlihatkan pada Gambar 2. Hasil analisis
menunjukkan bahwa fluktuasi temperatur
selama rentang waktu 2016 sampai 2022
memiliki pola tertentu. Dalam penelitian ini,

digunakan metode eksponen Hurst untuk
memahami fluktuasi tersebut. Terdapat tiga
subinterval data yang dianalisis, yaitu dengan
panjang 84, 42, dan 21.

Hasilnya menunjukkan bahwa fluktuasi
temperatur pada subinterval 84 bulan memiliki
rentang yang lebih besar dibandingkan dengan
standar deviasinya. Ini menandakan adanya
kecenderungan fluktuasi yang lebih stabil dan
berkelanjutan dalam rentang waktu yang lebih
panjang. Sementara itu, pada subinterval yang
lebih pendek (42 dan 21 bulan), fluktuasi
temperatur cenderung lebih acak dan tidak
terlalu stabil.

Perhitungan Kemiringan Sebagai Eksponen Hurst (H)

1.3
#* Data 2 *
Log(R/S)=a+b*Log(n)
121
1A
2
B
(]
-
09r
0.8 [ 3
0.7 . . . A .
13 14 1.5 1.7 1.8 1.9 2

Log(n)

Gambar 2. Grafik perhitungan nilai kemiringan sebagai eksponen Hurst (H) temperatur bulanan Kota

Pekanbaru Tahun 2016 — 2022.

Berdasarkan gambar 2 diperoleh persamaan
regresi sebagai berikut logR/S = -0,2685 +
0,7993 log(n). Kemiringan dari garis regresi
yang diaproksimasi sebagai nilai H diperoleh
sebesar 0,7993. Dimensi fraktal di hitung
menggunakan persamaan (2.2) dan nilai yang
diperoleh sebesar 1,2007. Hal ini menujukkan
bahwa data temperatur bulanan di Kota
Pekanbaru tahun 2016 - 2022 bersifat
persistence, dimana meningkat atau
menurunnya amplitudo nilai data pada suatu
waktu tertentu akan cenderung diikuti oleh data
berikutnya.

Arsitektur Jaringan

Dalam pembuatan JST untuk memprediksi
temperatur, arsitektur jaringan yang tepat perlu
dikembangkan. Arsitektur ini bertanggung
jawab untuk mengambil data masukan, yaitu
data temperatur historis, dan menghasilkan
prediksi temperatur di masa depan. Dalam
program arsitektur jaringan dibangun dengan
menggunakan beberapa parameter yang telah
ditentukan. Pertama, jumlah input layer
ditentukan berdasarkan jumlah fitur yang
digunakan. Dalam kasus ini, hanya satu fitur
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yang digunakan, yaitu data temperatur bulanan
historis, sehingga jumlah input layer adalah 1.

Selanjutnya, jumlah hidden layers dan
jumlah neuron dalam setiap hidden layer perlu
ditentukan. Pada program sebelumnya, dipilih
satu hidden layer dengan 10 neuron, yang sudah
disesuaikan sesuai dengan kompleksitas data.
Jumlah output layer ditentukan berdasarkan
jenis output yang diinginkan. Dalam hal ini,
output yang dihasilkan adalah prediksi
temperatur di masa depan, sehingga jumlah
output layer adalah 1.

Dan fungsi aktivasi juga perlu ditentukan.
Fungsi ini digunakan untuk memperkenalkan
non-linearitas ke dalam jaringan. Dalam
program sebelumnya, tidak ada penentuan
fungsi aktivasi yang spesifik, sehingga fungsi
aktivasi default pada layer output, dan
menggunakan algoritma pelatihan Levenberg-
Marquardt (‘trainlm’). Dengan menggunakan

A\ Neural Network Training (nntraintool)

parameter-parameter ini arsitektur jaringan
dapat dibangun. Setelah selesai, jaringan yang
telah dilatih disimpan dalam file
'trained_network.mat'.

Pelatihan Jaringan

Untuk mendapatkan JST yang mampu
memprediksi  temperatur  dengan  akurat,
diperlukan proses pelatihan. Proses pelatihan
dilakukan  dengan  menggunakan  data
temperatur dari tahun 2016 hingga 2022. Data
temperatur tersebut telah dinormalisasi ke
rentang [0,1] sebelum digunakan dalam
pelatihan. Parameter pelatihan yang digunakan
yaitu Hidden layer size 10, Learning rate 0.01
Dan Max epochs 1000. JST yang telah dilatih
sebelumnya dimuat dari file Pelatihan JST
dapat dilihat pada Gambar 3.

Meural Network

Hidden

Qutput

i

"4

ek

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training:

Performance: Mean Squared Error  (mse)

Calculations:  MEX

Levenberg-Marquardt (trainlm)

Gambar 3. Arsitektur jaringan JST pada program MATLAB.

JST tersebut telah mengalami proses
pelatihan sebelumnya menggunakan data
temperatur yang tersedia, menghasilkan best
validation 0.025304 pada epoch ke 5 Grafik
fungsi pelatihan dapat dilihat pada Gambar 4.

Pada plot progresi yang dihasilkan dari
program sebelumnya, terdapat beberapa garis
yang mewakili skor korelasi (R) untuk setiap
tahap dalam pelatihan dan pengujian jaringan.
Nilai R tersebut menyatakan sejauh mana hasil
prediksi dari jaringan mendekati data asli. Pada

garis training dengan R = 0,63532, nilai R
tersebut menunjukkan tingkat korelasi yang
cukup baik antara hasil prediksi dan data asli
pada data latih. Garis validation dengan R =
0,88223. Garis test R = 0,20231 menunjukkan
tingkat korelasi yang lebih rendah pada data uji.
Secara keseluruhan, garis all dengan R =
0,62716 mengindikasikan adanya korelasi yang
cukup baik antara data pelatihan (target) dan
hasil prediksi JST. Namun, masih terdapat
variasi yang tidak dapat dijelaskan oleh JST.
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Gambar 5. Grafik regression (plotregression) JST.
Pengujian JST yang dimasukkan ke JST adalah data
temperatur tahun 2016 — 2022 sebanyak 84 data
Tahap pengujian pada model JST dilakukan sebagai input dan data temperatur tahun 2023 —
dengan memberikan pola data yang baru. Data 2024 sebanyak 24 data sebagai output. Di mana
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tahap
memisahkan berberapa data sebagai training

dan sebagian

erperatur (°C)

secara  otomatis

awal  program

lagi sebagai target hingga
mendapatkan hasil prediksi seperti grafik pada

Gambar 7 menunjukkan bahwa kedua titik

memilikiposisi berbeda di setiap garis bulan,
sehingga dapat dikatakan bahwa data hasil
pengujian tidaklah sama dengan data target.
Perbedaan nilai di setiap bulan tersebut
dideskripsikan pada nilai MSE sebesar 0.16464.

Perbandingan Hasil JST dan Data Target (MSE: 0.16464)
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Gambar 6. Grafik hubungan data tem
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Gambar 7. Grafi

Selanjutnya, dari program JST tersebut
dilanjutkan dengan menjalankan program JST
untuk praprediksi temperatur untuk 2 tahun

kedepan.
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Rulan o
k Hasil prediksi JST.

Pembahasan

Tabel 1 menunjukan nilai eksponen Hurst
data temperatur pada Tahun 2016 - 2022
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sebesar 0,7993 (D = 1,2007). Hasil ini
menujukan bahwa pola data temperatur
pekanbaru  bersifat  persistance  dimana
menunjukkan kecenderungan untuk
mempertahankan pola atau tren dalam jangka
waktu tertentu, Ketidakselarasan antara grafik
keluaran JST dengan nilai target yang
sebenarnya dapat disebabkan oleh beberapa
faktor. Pertama, prediksi yang dihasilkan oleh
JST merupakan estimasi berdasarkan pola dan
tren yang terlihat pada data latih. Namun,
terdapat faktor-faktor eksternal yang sulit
diprediksi sepenuhnya, seperti perubahan iklim
yang kompleks atau variabel yang tidak
termasuk dalam data latih. Selain itu, keluaran
JST juga dipengaruhi oleh tingkat kompleksitas
arsitektur ~ JST  itu  sendiri.  Terdapat
kemungkinan bahwa arsitektur JST yang
digunakan dalam penelitian ini  belum
sepenuhnya optimal dalam menangkap pola dan
tren yang ada dalam data. Faktor lain yang
dapat memengaruhi ketidakselarasan adalah
kesalahan pengujian atau validasi. Meskipun
MSE yang diperoleh sebesar nilai MSE sebesar
0.16464 menunjukkan bahwa JST yang telah
dilatih mampu memberikan prediksi temperatur
yang cukup akurat, namun masih ada
kemungkinan adanya kesalahan dalam proses
pengujian  atau  validasi yang  dapat
memengaruhi  hasil  perbandingan antara
keluaran JST dan nilai target.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengukuran, maka dapat
disimpulkan bahwa fluktuasi temperatur di
Pekanbaru dari Tahun 2016 - 2022
menunjukkan sifat persistence dengan nilai
Eksponen Hurst sebesar 0,7993 dan dimensi
fraktal 1,2007mengindikasikan kecenderungan
fluktuasi yang stabil dan berlanjut dengan
tingkat kompleksitas yang tinggi. Penggunaan
JST dengan algoritma  backpropagation
memberikan hasil prediksi temperatur yang
cukup akurat dengan MSE 0,16464. Meskipun
begitu, perlu perbaikan untuk menangkap pola
dan tren secara lebih optimal. Variabilitas
fluktuasi temperatur dipengaruhi oleh faktor-

faktor seperti perubahan iklim, pengaruh
geografis, dan variabilitas lokal. Hasil
penelitian ini memberikan pemahaman yang
lebih  mendalam tentang pola perubahan
temperatur di Pekanbaru, pentingnya analisis
fraktal dan JST backpropagation dalam
prediksi cuaca, dan dapat memberikan
informasi yang lebih akurat untuk pengambilan
keputusan terkait iklim di wilayah tersebut.
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