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Abstrak

Perubahan iklim global dan peningkatan variabilitas cuaca membuat prediksi temperatur udara
menjadi salah satu kebutuhan penting di berbagai sektor. Temperatur udara merupakan parameter
penting dalam meteorologi yang mempengaruhi berbagai aspek kehidupan manusia. Predisi
temperatur udara saat ini banyak memanfaatkan algoritma machine learning, namum nilai akurasi
masih belum optimal. Tujuan dari penelitian ini untuk meningkatkan akurasi prediksi temperatur
udara rata-rata dengan menggunakan pendekatan berbasis machine learning. Metode dalam
penelitian ini menggunakan algoritma Linear Regression dan Support Vector Regression (linier
dan gaussian non linear) karena memiliki akurasi prediksi data yang cukup baik di berbagai
bidang termasuk bidang hidrologi. Penelitian ini menggunakan data dari Badan Meteorologi
Klimatologi dan Geofisika (BMKG) lokasi Stasiun Klimatologi Jawa Timur periode data tahun
2019-2023 dengan parameter cuaca temperatur rata-rata (TAV), kelembaban udara (HAV),
kecepatan angin (WAV), curah hujan (RR), tekanan udara (PPP), Penyinaran matahari (SUN) dan
titik embun (DEW_POINT). Kinerja model dievaluasi menggunakan pengukuran metrik MSE,
RMSE, MAE, MAPE dan R2. Hasil pengukuran kinerja model algoritma Gaussian support vector
Regression (non linier SVR) lebih baik dibanding dengan linear support vector Regression (linear
SVR) dan algoritma linear regression dengan nilai yang lebih tinggi R2 sebesar 0,9891 + 0,0011
dan nilai error yang lebih rendah pada semua metrik pengukuran.

Kata kunci: Prediksi temperatur udara, machine learning, Linear Regression, Suport Vektor
Regression
Abstract

Global climate change and the increasing variability of weather patterns have made air
temperature prediction an essential requirement across various sectors. Air temperature is a
critical meteorological parameter that influences numerous aspects of human life. Current air
temperature predictions often utilize machine learning algorithms; however, their accuracy
remains suboptimal. The aim of this study is to improve the accuracy of average air temperature
predictions using a machine learning-based approach.The methods in this study involve
employing Linear Regression and Support Vector Regression (SVR) algorithms (both linear and
Gaussian non-linear) due to their robust predictive accuracy across various fields, including
hydrology. The study utilizes data from the Meteorological, Climatological, and Geophysical
Agency (BMKG) at the East Java Climatology Station, covering the period from 2019 to 2023.
The dataset includes weather parameters such as average temperature (TAV), humidity (HAV),
wind speed (WAV), rainfall (RR), air pressure (PPP), solar radiation (SUN), and dew point
(DEW_POINT).The model's performance was evaluated using various metrics, including MSE,
RMSE, MAE, MAPE, and R2. The results show that the Gaussian Support Vector Regression (non-
linear SVR) algorithm outperformed both Linear Support Vector Regression (linear SVR) and the
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Linear Regression algorithm. The Gaussian SVR achieved a higher R? value of 0.9891 + 0.0011
and lower error values across all evaluation metrics.

Keywords: Air temperature prediction, machine learning, Linear Regression, Support Vector
Regression.
1. PENDAHULUAN

Perubahan iklim global dan peningkatan variabilitas cuaca membuat prediksi temperatur
udara menjadi salah satu kebutuhan penting di berbagai sektor. Kota Malang, sebagai wilayah
dengan karakteristik geografis yang kompleks, menghadapi tantangan dalam menghasilkan
prediksi temperatur yang akurat. Temperatur udara merupakan parameter penting dalam
meteorologi yang mempengaruhi berbagai aspek kehidupan manusia. Faktor-faktor seperti
tekanan udara, kelembapan, dan intensitas radiasi matahari berperan dalam perubahan temperatur
yang sering kali sulit diprediksi [1], [2]. .

Metode tradisional seperti analisis statistik sederhana memiliki keterbatasan dalam
menangkap hubungan kompleks antar variabel cuaca. Oleh karena itu, pendekatan berbasis
machine learning, seperti Linear Regression (LR) dan Support Vector Regression (SVR) menjadi
alternatif yang menjanjikan karena mampu menangani data yang besar dan variabel yang saling
bergantung [1], [2].

Sutaryani, dkk. menunjukkan bahwa prediksi temperatur udara menggunakan beberapa
variabel cuaca dengan metode regresi linear mempunyai performa yang sangat akurat di Kota
Semarang dengan nilai MAE = 0,099 dan nilai R? = 0,990 [3]. Penelitian ini menunjukkan bahwa
algoritma regresi linier mampu memprediksi temperatur udara dengan sangat akurat
menggunakan 7 variabel cuaca, meskipun belum dibahas dengan lebih detil terkait pengaruh arah
dan kekuatan hubungan linier antara variabel dengan variabel prediktor terhadap akurasi prediksi
model. Selain itu penelitian ini belum cukup menjelaskan tentang alasan penggunaan algoritma
decision tree sebagai pembanding algoritma linear regression.

Penelitian lain terkait dengan penggunaan algoritma linear regression diantaranya adalah
Yulistiani, dkk. yang menunjukkan bahwa prediksi produktivitas padi mengunakan data cuaca di
indonesia menunjukkan tingkat galat Root Mean Square Error (RMSE) bernilai 26.4763 dan
Mean Absolute Error (MAE) bernilai 21.7043 [4]. Selain itu juga ada Limehuwey, dkk pada
prediksi suhu harian yang menghasilkan RMSE dengan nilai 1.293 +/ - 0.0000 yang berarti bahwa
kesalahan rata-rata prediksi sekitar 1.293 [5].

Prasetyo, dkk. Dan Rahmabudhi menjelaskan bahwa terdapat perbedaan karakteristik
hubungan linier antara suhu udara dengan kelembaban udara dan curah hujan di beberapa wilayah
di Pulau Jawa [1], [2]. Hal ini menandakan bahwa arah dan kekuatan hubungan linier antara
temperatur udara dengan variabel cuaca lainnya dapat berbeda-beda di berbagai wilayah di Pulau
Jawa.

Penelitian sebelumnya terkait prediksi temperatur udara menggunakan algoritma regresi
linier memiliki nilai akurasi yang sangat baik, namun performa tersebut belum dapat dipastikan
apakah akan sama baiknya jika diterapkan di wilayah lain dengan variabel prediktor yang sama
seperti pada penelitian Sutaryani, dkk karena terdapat perbedaan karakteristik hubungan linier
temperatur udara dengan variabel cuaca lain [3]. Dengan demikian, perlu dilakukan langkah
pengujian untuk memilih fitur-fitur yang paling sesuai sebagai variabel prediktor pada model
regresi linier untuk melakukan prediksi temperatur udara sehingga akurasi model yang didapat
lebih maksimal.

Selain itu, untuk mengatasi kemungkinan pengaruh penurunan akurasi prediksi
temperatur udara pada model regresi linier akibat perbedaan karakteristik temperatur udara
dengan variabel cuaca lainnya disuatu wilayah perlu dilakukan pengujian prediksi temperatur
udara menggunakan algoritma machine learning yang lebih sesuai [4].

Penelitian yang dilakukan oleh Siregar mengenai prediksi curah hujan di Kota Medan,
ditemukan bahwa metode Support Vector Regression (SVR) sangat efektif dalam memprediksi
curah hujan. Efektivitas ini ditunjukkan melalui pengujian nilai Root Mean Square Error (RMSE)
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pada parameter-parameter model SVR. Hasilnya menunjukkan nilai RMSE adalah 0,038800637
dengan gamma bernilai 0,0005, C bernilai 0,0001, dan nilai epsilon 1.[6].

Lesnusa, dkk. menunjukkan bahwa hasil evaluasi performa prediksi suhu udara di kota
Palu dengan model Support Vector Regression (SVR) memiliki RMSE sebesar 0.6302, sedangkan
linear regression memiliki RMSE adalah 0.6328 [7].

Zahroh, dkk. menunjukkan bahwa metode yang digunakan untuk prediksi kecepatan
angin di kabupaten Kupang adalah Support Vector Regression (SVR) dengan melakukan
pengujian terhadap tiga jenis kernel yaitu linear, polynomial, gaussian. Berdasarkan model SVR
terbaik diperoleh dengan kernel gaussian yang menunjukkan nilai MAPE sebesar 20,703 dengan
epsilon 0,010 dan bias 0,284.[8].

Berdasarkan penelitian sebelumnya, algoritma SVR (linier dan gaussian non linear)
memiliki akurasi yang cukup baik untuk mengatasi kasus prediksi data-data meteorologi seperti
curah hujan, suhu udara, dan kecepatan angin [6], [7]. SVR memiliki dua pilihan kernel yaitu
kernel linier dan non-linier sehingga dapat digunakan untuk menentukan hubungan antar data
baik secara linier maupun non-linier [8]. Dengan demikian, algoritma SVR dapat digunakan
sebagai metode usulan untuk mengatasi kemungkinan pengaruh penurunan akurasi prediksi
temperatur udara pada model linear regression akibat perbedaan karakteristik temperatur udara
dengan variabel cuaca lainnya di suatu wilayah.

Penelitian ini memiliki tujuan mengetahui fitur-fitur yang paling sesuai sebagai variabel
prediktor untuk data temperatur udara rata-rata pada model linear regression sehingga mendapat
performa akurasi prediksi temperatur udara rata-rata model linear regression yang maksimal dan
mengetahui model prediksi temperatur udara rata-rata berbasis machine learning yang sesuai
untuk mengatasi kemungkinan penurunan tingkat akurasi prediksi temperatur udara model linear
regression yang disebabkan oleh variabilitas karakteristik hubungan linier temperatur udara rata-
rata dengan variabel cuaca di suatu wilayah. Algoritma machine learning SVR (linier dan
gaussian non linear) merupakan metode yang diusulkan sebagai pembanding metode linear
regression dalam prediksi temperatur udara rata-rata di Malang.

2. METODE PENELITIAN

Rancangan penerapan algoritma machine learning dalam penelitian ini meliputi beberapa
hal yaitu mengumpulkan data, melakukan Pre proses data , pemilihan parameter yang akan di
gunakan, dan melakukan pembagian data dengan komposisi 80 % sebagai data pelatihan dan
20 % sebagai data uji, selanjutnya dilakukan pengujian menggunakan metode machine learning
Linear Regression dan Support Vector Regression (linier dan gaussian non linear) dengan
evaluasi performa model meggunakan pengukuran metrik R- square R?, Mean Absolute Error
(MAE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan Mean Absolute
Percent Error (MAPE). Berikut desain penelitian ditunjukan pada gambar 1.

Pengumpulan Data Data Pre proses data Pemeliharan Parameter
Iklim Malang » Data blank = 0 » Target : TAV
Tahun 2019 - 2023 Normalisasi Feature : RR. HAV, WAV,
PPP. SIN. DEW POTNT

R 2

Uji Algoritma

Hasil Prediksi « Evaluasi Performa « Regresi Linear dan.
Suport Vektor Regression

(linier dan non linier)

Gambar 1 Desain Penelitian
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2.1 Pengumpulan Data

Dataset dalam penelitian menggunakan data iklim yang terdiri dari data Temperatur
Udara rata-rata (TAV), Kelembaban Udara (HAV), Curah hujan (RR), Tekanan Udara (PPP),
Penyinaran matahari (SUN), Titik embun (DEW_POINT) dan Kecepatan angin (WAV) yang
bersumber dari data BMKG Pusat untuk lokasi di Stasiun Klimatologi Jawa Timur Malang.
Dataset yang digunakan sebagai target adalah temperatur udara rata-rata (TAV) sedangkan
variabel yang akan digunakan untuk memprediksi nilai target atau variabel prediktor adalah data
HAV, RR, PPP, SUN, DEW_POINT, WAYV. Dataset sebelum dilakukan preprosessing berjumlah
1826 row. Dataset dapat ditujukan pada Tabel 1.

Tabel 1 Dataset 2019-2023

NO DEW_POINT TAV HAV RR SUN WAV PPP
1 21.5 25.0 81 7.2 0.6 1011.1
2 21.2 25.2 79 18.5 3.8 1.6 1011.2
3 20.8 22.7 89 0.8 44 0.5 10134
4 20.7 24.5 80 8.7 0 13 1012.9
5 21.9 26.0 78 0 6.8 2.2 1013.0
6 21.7 25.0 82 0 9.4 0.8 1013.2
7 21.8 26.4 76 0 3.7 11 1012.0
8 20.9 26.4 72 0 74 1.7 1012.0
9 21.3 27.1 71 0 7.6 2 1011.1
10 22.4 26.5 78 0 10.9 1.7 1011.2
11 21.5 25.1 81 0.1 6.8 14 1011.0
12 21.5 24.5 83 22.2 6.3 11 10115
13 21.5 26.1 76 415 55 1.6 1010.3
14 21.3 25.0 80 0.4 9.2 11 1009.7
15 22.0 25.7 80 6.7 7.1 1.5 1008.8
16 21.9 23.8 89 3.3 55 0.9 1009.5
17 21.8 23.9 88 1.7 0 0.6 1009.7
18 22.1 25.3 82 29.5 2 1 1008.9
19 22.4 24.6 87 1.6 4.6 0.6 1010.0
20 22.1 25.1 83 2.5 1.8 0.7 1010.1
21 22.2 23.9 90 41.6 6.2 11 1010.5
22 | e e e e
23 | e e e e e |
24 | e e e e e |
1824 23.2 27.1 79 27.5 54 1.9 1011.2
1825 22.8 26.1 82 14 8.7 15 1010.7
1826 23.1 26.6 81 34 4 1.8 1011.2

2.2 Pre processing Data

Preprocessing data merupakan tahapam penting dalam menyiapkan dataset untuk
menghasilkan analisis yang valid dalam memprediksi temperatur udara rata-rata pada dataset
yang besar. Tahapan ini meliputi pembersihan data untuk menghilangkan informasi yang tidak
relevan, penanganan data yang hilang dengan melakukan penghapusan pada data yang hilang,
normalisasi data, serta pembagian data guna evaluasi yang akurat. Teknik seperti imputasi untuk
nilai yang hilang dan deteksi outlier meningkatkan kualitas dataset, membantu mengurangi
overfitting dan mengoptimalkan kinerja model [9].

Adapun untuk penanganan data yang hilang dengan melakukan penghapusan pada data
yang hilang dapat ditujukan pada Gambar 2.
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# creating a dataframe from dictionary

data = pd.DataFrame(data)

# Menghapus Baris yang mengandung nilai Null
data.dropna()

—
(-

b1

DEW_POINT TAV HAV RR SUN WAV PPP

1 212 252 727 185 38 16 1012
2 208 227 838 08 44 05 10134
3 207 245 796 87 00 13 10129
4 219 260 722 00 68 22 10130
5 217 250 823 00 94 028 10132

Gambar 2 Penanganan data Hilang

Sedangkan normalisai data yang merupakan proses untuk menangani perbedaan rentang
nilai data dapat ditunjukan pada Gambar 3.

S~ Hasil Standarisasi (5 baris pertama):

DEW_POINT TaY HAW RR SUMN lelaN PPP
@.856115 @8.453768 @.731579 8.127586 ©@.3362583 9.245614 @.496863
@.827338 ©8.1814459 @.988772 0.895517 ©.389381 9.852632 @.689291
@.5820144 8,36231% B.747365 0O.000008 0.000086 9.1592082 @.529921
8.986475 B8.57971a 8.722387 0.00e888 ©.681778 @.358877 @.637795
@.892686 8.434783 8.794737 0.000888 ©.331858 9.195263 @.853543

EERERR S R -~ ]

Gambar 3 Normalisasi Data

2.3 Pemilihan Parameter

Setelah proses pre prosesing data selesai selanjutnya dilakukan pemilihan data unutk
menentukan data mana yang akan menjadi target dan data mana yang akan menjadi Fitur. Dalam
penelitian ini untuk target digunakan data Temperatur Udara rata-rata (TAV) sedangkan fitur
digunakan datan Curah hujan (RRR), Kelambaban udara (HAV), Tekanan Udara (PPP),
Penyinaran matahari (SUN), Dew Poin(Dew_Point), Kecepatang Angin (WAV).

2.4 Modelling
Pada penelitian ini menggunakan Algoritma Linear Regression dan Support Vector

Regression (linier dan gaussian non linear), dengan bahasa Pemograman Phyton dan
memanfaatkan aplikasi Google Colab untuk melakukan pengolahan pada dataset tersebut
2.4.1 Algoritma Linear Regression

Analisis regresi adalah bersifat asimetris atau dua arah. Secara umum, analisis regresi
merupakan studi mengenai hubungan antara satu variabel, yang disebut sebagai variabel terikat,
dengan satu atau lebih variabel bebas yang menjelaskan hubungan tersebut. Variabel terikat
dikenal juga sebagai variabel respon, sedangkan variabel bebas sering disebut sebagai variabel
prediktor [10]. Regresi linier adalah metode yang digunakan untuk memperkirakan nilai variabel
terikat berdasarkan nilai variabel bebas. Metode ini menggunakan persamaan linear yang
menghubungkan variabel bebas dengan variabel terikat. Persamaan regresi linear [11] dapat
dinyatakan sebagai berikut:
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Y == BO + B1X1 + BzXz + e + Bka ()]
dimana, Bo adalah konstanta, B adalah koefisien variabel X1, Xz... Xk, Y adalah variabel yang
diduga (variabel dependen), Xi adalah variabel penduga (variabel independen)

Model penduganya adalah
Y = b + b1X1 + bzXz + + kak )

2.4.2 Algoritma Support Vector Regression

Support Vector Machine (SVM) ditemukan oleh Vapnik pada tahun 1979 dimana SVM
mencakup Super Vector Classification (SVC) dan Support Vector Regression (SVR). Pada
penelitian ini menggunakan SVR. Algoritma SVR akan mendapatkan fungsi f(x) sebagai
hyperplane (garis pemisah) berupa fungsi regresi yang sesuai dengan data input [12]. Metode
SVR dapat fungsi symmetrical loss [13]. Besar nilai g-insensitive dapat menentukan toleransi
kesalahan mengatasi permasalahan data linear maupun non linear menggunakan e-insensitive
sebagai nilai prediksi dan nilai keluaran sebenarnya yang dapat berpengaruh pada jumlah support
vector [14]. Metode SVR dapat dirumuskan menggunakan Persamaan berikut: [8] .

fx) =wlox) +b

dimana w adalah dimensi vektor bobot, b adalah bias, dan ¢(x) adalah titik di ruang fitur pada
dimensi yang lebih tinggi berdasarkan hasil pemetaan input vektor di ruang input yang berdimensi
rendah [15]. Model SVR dengan permasalahan non linear dirumuskan pada Persamaan berikut
[16].

fx) =X (e — a))k(X;, X)) + b @

dimana oi— aj"adalah pengali Lagrange, k adalah fungsi kernel, (Xi, X;) adalah input vektor ke-i
dan ke-j, b adalah bias.

Fungsi kernel memiliki peran penting dalam algoritma SVR [17]. Tujuan dari fungsi
kernel yaitu memetakan data input ke dalam ruang fitur yang memiliki dimensi lebih tinggi
melalui ¢ [18]. Rumus fungsi kernel dapat dilihat dibawah ini:

Linear x.X"

) 1 2
Gaussian exp (_ﬁ [[x — x;11%)

Dimana parameter d > 0 adalah konstanta, ¢ adalah nilai parameter dari SVR, dan Ix-xil
adalah jarak euclidean [19].

2.5 Evaluasi Kinerja Algoritma Machine Learning

Hasil pengolahan dengan kedua metode tersebut perlu dilakukan pengujian dengan
melakukan evaluasi kinerja model menggunakan metrik tertentu seperti R- square "2, Mean
Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean
Absolute Percent Error (MAPE) merupakan ukuran yang menunjukkan pengaruh antara nilai
sebenarnya terhadap nilai prediksi dalam suatu model [20]. Dengan rumus:

Tii(zi=z1)?
RZ =1-—4 1\4i
-2 O
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dimana, R? adalah rata — rata dari data aktual, z; adalah data aktual, z;adalah data prediksi, 2
adalah rata-rata dari data aktual, n adalah jumlah data.

Mean Square Error (MSE) adalah ukuran statistik yang menghitung rata-rata kuadrat kesalahan
antara nilai yang diprediksi dan nilai yang diamati. MSE digunakan untuk mengevaluasi seberapa
baik model prediktif dalam memprediksi nilai-nilai aktual. MSE sering digunakan sebagai kriteria
untuk menyetel parameter [17].

1 /
MSE = ;Z?:ﬂxi - in2 (6)
Dimana x; data sebenarnya, x; data prediksi, n adalah Jumlah data.

Root Mean Square Error (RMSE) adalah evaluasi keakuratan prediksi memerlukan
perbandingan data aktual. Beberapa metode umum digunakan untuk memperoleh nilai kesalahan
prediksi, diantaranya adalah RMSE. Metode ini merupakan metode popular pada penilaian hasil
prediksi. RMSE menghitung selisih nilai yang diprediksi dan nilai yang sebenarnya terjadi oleh
suatu model [21]. Nilai RMSE yang rendah, mendekati 0, menunjukkan tingkat akurasi yang
tinggi [22]. RMSE merupakan total dari selisih kuadrat atau perbedaan dari nilai aktual dengan
nilai prediksi yang dinyatakan pada persamaan:

N vi_nZ
RMSE = /2—’”@ 2R
n

dimana, n adalah Error rate, i adalah jumlah keseluruhan data, yi adalah nilai keluaran atau
output (prediksi), y adalah nilai aktual atau sebenarnya

Mean Absolute Error (MAE) merupakan teknik yang sering diaplikasikan dalam menilai
keakuratan model prediksi. MAE menghitung nilai dari rerata kesalahan mutlak antara nilai
sebenarnya dengan prediksi. Tingkat keakuratan prediksi yang dihasilkan dari metode MAE
dimanfaatkan untuk mengukur tingkat keakuratan suatu model prediksi [23]. MAE merupakan
hasil perhitungan dari rerata perbedaan mutlak nilai aktual terhadap nilai prediksi dinyatakan pada
persamaan:

1 . ,
MAE = -3 |fi = yil @
dimana, fi adalah nilai hasil prediksi, yi adalah nilai sebenarnya, dan n adalah jumlah data.
Mean Absolute Percent Error (MAPE) adalah ukuran tingkat keakuratan pada sebuah prediksi.

Nilai MAPE dihitung berdasarkan rata-rata absolute dari persentase error [24]. Rumus
perhitungan dapat dinyatakan pada persamaan berikut:[25].

Y;—P;
”_1| 2 ‘|x100%

MAPE =1 Yl o

n

Dimana Yi nilai aktual ke-i, Pi nilai prediksi ke-i, dan n adalah jumlah pengamatan.
3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Penerapan algoritma Linear Regression dan Support Vector Regression (linier dan
gaussian non linear) dengan menggunakan dataset sebanyak 1755 baris. Selanjutnya membagi

menjadi 1404 data atau 80 % sebagai data training dan sebanyak 351 data atau 20 % sebagai data
uji.
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3.1 Penerapan Machine Learning Algoritma Linear Regression

Hasil pengujian yang dilakukan adalah merupakan pengujian terhadap fitur untuk
Algoritma Linear Regression. Fitur- fitur yang paling sesuai untuk digunakan di model LR
adalah (RR, WAV, HAV, SUN, PPP, DEW_POINT) dengan nilai error paling kecil dan R?
paling besar 98 %, sehingga semua parameter atau variable yang tersedia akan di gunakan sebagai
fitur input pada model Linear Regression. Pengujian parameter dapat dtunjukan pada Tabel 2.

Tabel 2 Pengujian Parameter algoritma Linear Regression

NO Parameter Berpengaruh MSE RMSE MAE MAPE R?
1 RR, WAV, HAV, SUN, PPP, 0,016 0,126 0,091 0,004 0,985
DEW_POINT (Semua Parameter)
2 RR, WAV, HAV, SUN, PPP 0,701 0,837 0,655 0,026 0,339
3 RR, WAV, SUN, PPP, DEW_POINT 0,802 0,896 0,723 0,029 0,242
4 RR, HAV, SUN, PPP, DEW_POINT 0,016 0,127 0,091 0,004 0,985
5 RR, WAV, HAV, PPP, DEW_POINT 0,016 0,128 0,092 0,,004 0,985
6 RR, WAV, HAV, SUN, DEW_POINT 0,016 0,127 0,091 0,004 0,985
7 WAV, HAV, SUN, PPP, DEW_POINT 0,016 0,128 0,091 0,004 0,985

Adapun hasil korelasi antara Fitur DEW_POINT, HAV, RR, SUN, WAV, PPP terhadap target
TAV dapat di uraikan yaitu, DEW_POINT sebesar 0,15, HAV sebesar - 0,44, RR sebesar — 0.07,
SUN sebesar 0,18, WAVsebesar 0,24, dan PPP sebesar -0,24. Korelasi fitur terhadap TAV
tersebut dapat di tunjukan pada Gambar 4.
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Gambar 4 Korelasi Fitur terhadap Target
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Hasil prediksi dengan algoritma Linear Regression untuk prediksi temperatur udara data-rata
ditunjukan Gambar 5.

Actual vs Predicted TAY
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Gambar 5 Hasil Prediksi Temperatur Udara Rata-rata dengan Linear Regression

3.2 Perbandingan Penerapaan Algoritma Machine Learning Linear Regression dan Support
Vektor Regression (linier dan gaussian non linier)

Pengujian dilakukan secara berulang menggunakan Algoritma Machine Learning Linear
Regression menunjukan hasil dimana MSE bernilai 0,0204 + 0,0039, RMSE bernilai 0,1425 +
0,0139, MAE bernilai 0,0972 + 0,005, MAPE bernilai 0,0039 + 0,0002 dan R?bernilai 0,9810 +
0,0033. Algoritma Suport Vector Regression (linear SVR) dengan nilai MSE 0,0257 + 0,0027,
RMSE bernilai 0,1603 + 0.0086, MAE bernilai 0,0962 + 0,0023, MAPE bernilai 0,0038 + 0,0001
dan R2 bernilai 0,9761 + 0,0022 dan Algoritma Gaussian support vector Regression (non linier
SVR) menunjukan hasil MSE bernilai 0,0117 + 0,0014, RMSE bernilai 0,1082 + 0,0064, MAE
bernilai 0,0714 = 0,0006, MAPE bernilai 0,0029 £+ 0,0000 dan R2bernilai 0,9891 + 0,0011, dapat
di tujukan pada tabel 3.

Tabel 3 Perbandingan Performa algoritma Linear Regression dan Support Vector Regression (linier
dan gaussian non linear)

NO Parameter Berpengaruh Model MSE RMSE MAE MAPE R?

1 Semua Parameter (RR, Linear 0,0204 * 0,1425 + 0,0972 + 0,0039+ | 0,9810 =
WAV, HAV, SUN, PPP, Regression 0,0039 0,0139 0,0055 0,0002 0,0033
DEW_POINT)

2 Semua Parameter (RR, Linear SVR 0,0257 £ 0,1603 0,0962 £ 0,0038 £ 0,9761
WAV, HAV, SUN, PPP, 0,0027 0.0086 0,0023 0,0001 0,0022
DEW_POINT)

3 Semua Parameter (RR, Gaussian 0,0117 + 0,1082 + 0,0714 £ 0,0029 £ 0,9891 +
WAV, HAV, SUN, PPP, SVR (non 0,0014 0.0064 0,0006 0,0000 0,0011
DEW_POINT) linier)

Adapun perbandingan hasil prediksi temperatur udara rata-rata menggunakan algoritma Linear
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Regression dan Support Vector Regression (linier dan gaussian non linier) di tujukan Tabel 4.

Tabel 4 Perbandingan Prediksi Temperatur rata-rata Linear Regression dan Support Vector Regression
(linier dan gaussian non linier)

Data Aktual Data Prediksi Data Prediksi Data Prediksi
Linear Regression Linear SVR Gaussian SVR (non linier)
25.3 25.4 25.4 25.4
26.7 26.7 26.5 26.6
26.6 26.7 26.5 26.7
24.5 24.4 24.4 24.5
24.2 24.0 24.1 24.2
24.2 24.0 24.1 24.2
25.7 25.7 25.7 25.5
25.2 25.3 25.3 25.2
25.5 25.6 25.6 25.6
25.3 25.2 25.2 25.2
25.3 25.4 25.4 25.4
25.8 25.9 25.7 25.8
24.6 24.6 24.6 24.6
25.6 25.4 25.2 25.6
26.2 26.2 26.2 26.2
23.2 23.3 23.3 23.2
24.6 24.6 24.6 24.6
23.7 23.6 23.7 23.8
25.7 25.7 25.6 25.7
25.9 25.9 25.8 25.8

4. KESIMPULAN

Penelitian untuk prediksi data temperatur udara rata-rata di Malang periode data tahun 2019-2023
menggunakan dataset dari BMKG dengan parameter cuaca temperatur rata-rata (TAV),
kelembaban udara (HAV), kecepatan angin (WAYV), curah hujan (RR), tekanan udara (PPP),
penyinaran matahari (SUN) dan titik embun (DEW_POINT). Kedua Algoritma machine learning
dapat di terapkan untuk prediksi temperatur udara rata-rata di Malang dengan hasil prediksi yang
baik yaitu mencapai lebih dari 90%. Kinerja model dievaluasi menggunakan pengukuran metrik
MSE, RMSE, MAE, MAPE dan R2 Performa model machine learning dari algoritma linear
regression menunjukkan hasil MSE bernilai 0,0204 + 0,0039, RMSE bernilai 0,1425 + 0,0139,
MAE bernilai 0,0972 + 0,005, MAPE bernilai 0,0039 + 0,0002 dan R? bernilai 0,9810 + 0,0033
sedangkan dari algoritma linear support vector Regression menghasilkan nilai MSE 0,0257 +
0,0027, RMSE bernilai 0,1603 + 0.0086, MAE bernilai 0,0962 + 0,0023, MAPE bernilai 0,0038
+ 0,0001 dan R? bernilai 0,9761 £+ 0,0022. Adapun dari Algoritma Gaussian support vector
Regression (non linier SVR) menunjukan hasil MSE bernilai 0,0117 + 0,0014, RMSE bernilai
0,1082 + 0,0064, MAE bernilai 0,0714 + 0,0006, MAPE bernilai 0,0029 + 0,0000 dan R2 bernilai
0,9891 £ 0,0011. Algoritma Gaussian support vector Regression (non linier SVR) lebih akurat
dibanding dengan linear support vector Regression dan algoritma linear regression berdasarkan
nilai dari korelasinya yang lebih mendekati 1 (satu) dan tingkat error nya lebih mendekati O (nol)
dan nilai error yang lebih rendah pada semua metrik pengukuran.

5. SARAN

Penelitian ini memerlukan pengembangan lebih lanjut untuk memperoleh hasil yang paling akurat
dan kemungkinan dapat di terapkan untuk area cakupan yang lebih luas di Propinsi Jawa Timur.
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