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Abstrak

Curah hujan, temperatur, kecepatan angin, kelembaban udara, dan penyinaran matahari adalah paremeter klimatologi.
Perubahan parameter klimatologi yang signifikan mengakibatkan terjadinya bencana alam seperti banjir, angin kencang,
puting beliung, tanah longsor, cuaca ekstrem hingga kekeringan. Informasi parameter klimatologi sangat dibutuhkan
pada berbagai sektor kehidupan, misal pertanian, pariwisata, dan transportasi. Oleh karena itu, informasi tentang
parameter klimatologi dibutuhkan di masa depan sebagai upaya mitigasi bencana. Penelitian ini bertujuan untuk
memprediksi perubahan parameter klimatologi menggunakan Multivariate Singular Spectrum Analysis (MSSA). Data
yang digunakan adalah data harian paremeter klimatologi di Malang periode Januari 2023 hingga Mei 2024. Hasil
pengolahan data penelitian menggunakan software R menunjukkan nilai model MSSA dengan M = 50, Grouping Effect (r)
=12 dan nilai MAD terkecil menghasilkan prediksi parameter klimatologi di Malang bulan Juni 2024 meliputi temperatur
suhu 25.45°C, kelembapan 77.23%, curah hujan 10.56 mm, penyinaran matahari 5.94 jam, dan kecepatan angin 1.84 m/s.

Kata Kunci: klimatologi, prediksi, mitgasi bencana, MSSA

Abstract

Rainfall, temperature, wind speed, air humidity, wind direction and solar radiation are climatological parameters.
Significant changes in climatological parameters result in natural disasters such as floods, strong winds, tornadoes,
landslides, extreme weather and drought. Information on climatological parameters is needed in various sectors of life,
such as agriculture, tourism, and transportation. Therefore, information on climatological parameters is needed in the
future as a disaster mitigation effort. This research aims to forecast changes in climatological parameters using
Multivariate Singular Spectrum Analysis (MSSA). The data used is daily data of climatological parameters in Malang from
January 2023 to May 2024. The results showed the value of the MSSA model with M = 50, Grouping Effect (r) = 12 and the
smallest MAD value resulted in the forecasting of climatological parameters in Malang in June 2024 including temperature
25.45 ° C, air humidity 77.23%, rainfall 10.56 mm, sunshine duration 5.94 hours, and wind speed 1.84 m/s.

Keywords: climatology, forecasting, disaster mitigation, MSSA

Pendahuluan

Klimatologi adalah ilmu yang mempelajari iklim dan bagaimana iklim berubah seiring waktu [1].
Perubahan iklim di bumi diakibatkan oleh pemanasan global yang berdampak signifikan terhadap
perubahan curah hujan, temperatur, kecepatan angin, kelembaban udara, arah angin dan penyinaran
matahari [2]. Curah hujan, temperatur, kecepatan angin, kelembaban udara, arah angin dan penyinaran
matahari dikatakan sebagai parameter klimatologi. Parameter klimatologi yang berubah signifikan akan
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mengakibatkan terjadinya bencana alam seperti banjir, angin kencang, puting beliung, tanah longsor,
cuaca ekstrem hingga kekeringan.

Indonesia merupakan negara yang rawan terhadap bencana alam. Berdasarkan infografis data bencana
Indonesia 2023, pada tahun 2023 terdapat 5.400 kejadian bencana yang tersebar di seluruh wilayah di
Indonesia, jumlah tersebut naik dibandingkan dengan tahun sebelumnya yaitu 3.544. Sekitar 99,35%
adalah bencana hidrometeorologi, yaitu bencana yang dipengaruhi oleh cuaca dan aliran permukaan.
Rincian kejadian bencana tersebut terdiri dari kebakaran hutan dan lahan (2.051), cuaca ekstrem (1.261),
banjir (1.255), tanah longsor (591), kekeringan (174), gelombang pasang dan abrasi (33), gempabumi
(31) dan letusan gunungapi (4) [3].

Lebih lanjut, hingga bulan April 2024 tercatat telah terjadi 122 kali kejadian bencana yang melanda
wilayah Indonesia. Dari total kejadian bencana yang terjadi, sebesar 98,36% merupakan bencana
hidrometeorologi baik hidrometeorologi kering maupun basah (meliputi banjir, tanah longsor, puting
beliung, gelombang pasang, dan kekeringan), selebihnya merupakan kejadian bencana geologi (meliputi
gempa bumi, gunung meletus, tanah longsor, tsunami). Jawa Timur adalah salah satu provinsi di
Indonesia yang wilayahnya berpotensi terjadi bencana alam dampak cuaca ekstrem. Pada bulan April
2024, Provinsi Jawa Timur menempati urutan ketiga dengan jumlah kejadian bencana terbanyak [4].
Kota Malang adalah salah satu kota di Jawa Timur yang berdampak bencana alam. Berdasarkan data
BPS tahun 2023, sebanyak 353 kejadian bencana yang meliputi banjir, tanah longsor, cuaca ekstrem dan
gempa bumi [5]. Kejadian bencana tersebut mengakibatkan dampak korban jiwa, kerusakan dan kerugian
ekonomi. Akibatnya, perlu dilakukan mitigasi bencana sebagai upaya mengurangi risiko bencana.

Prediksi perubahan parameter klimatologi di masa depan diperlukan, dimana hasil prediksi yang
diperoleh diharapkan mampu menjadi salah satu upaya untuk memitigasi bencana yang akan terjadi di
masa depan. Penelitian terdahulu telah melakukan prediksi terhadap curah hujan [6], [7], prediksi
kekeringan [8], dan prediksi banjir [9]. Lebih lanjut, parameter klimatologi merupakan data multivariat
deret waktu. Data deret waktu sangat memperhatikan data kejadian sebelumnya untuk memprediksi data
yang akan datang. Data parameter klimatologi merupakan data deret waktu multivariat yang bekerja
bersamaan karena terdiri dari data deret waktu majemuk. Secara keseluruhan, interaksi kompleks antara
curah hujan, temperatur, kecepatan angin, kelembaban udara dan penyinaran matahari membentuk
kondisi iklim dan cuaca di suatu wilayah. Sehingga pada penelitian ini akan dilakukan dilakukan prediksi
data parameter klimatologi menggunakan model Multivariate Singular Spectrum Analysis (MSSA).
Metode MSSA adalah perluasan konsep analisis suatu deret waktu Singular Spectrum Analysis (SSA).
SSA bertujuan untuk menguraikan deret waktu menjadi pola-pola yang kompleks dan kecenderungan
yang tidak stasioner. Kemudian merekonstruksi deret waktu tersebut dengan memilih tren dan elemen-
elemen utama. Pendekatan ini bersifat non-parametrik dan bebas dari beberapa batasan, seperti asumsi
stasioneritas dan kenormalan deret waktu [10]. Sehingga, MSSA dapat dikatakan sebagai metode yang
lebih fleksibel daripada metode pemodelan standar yang melibatkan setidaknya satu dari asumsi
linearitas, normalitas, dan stasioneritas [11].

Salah satu penelitian terdahulu yang menggunakan SSA dalam memprediksi tinggi gelombang air laut
diperolen MAPE 10,01% [12] dan curah hujan diperoleh MSE 4.79 [13]. Penelitian terdahulu, Penelitian
Xuegeng Mau dkk (2019) menggunakan MSSA untuk menganalisa rangkaian waktu lalu lintas [10].
Penelitian Minhhuy dkk (2020) memprediksi ekstraksi efisien sinyal detak jantung dalam campuran
dengan sinyal pernapasan dan noise diperoleh MAPE 3,44% [14]. Serta, penelitian Aris Marjuni (2022)
menggunakan metode MSSA dalam memprediksi harga saham dengan diperoleh akurasi MAPE harga
pembukaan saham sebesar 3,18% dan harga penutupan saham sebesar 3,21% [15].

Penelitian ini menerapkan metode MSSA untuk memprediksi parameter klimatologi multivariat,
meliputi curah hujan, temperatur, kecepatan angin, kelembaban udara, dan penyinaran matahari di stasiun
BMKG Kabupaten Malang secara terintegrasi. Penelitian ini berbeda dari penelitian terdahulu yang
umumnya menggunakan SSA untuk memprediksi satu parameter klimatologi, seperti curah hujan,
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penelitian ini menekankan analisis data deret waktu multivariat dari parameter klimatologi yang saling
berinteraksi secara kompleks dan memiliki dampak langsung terhadap risiko bencana. Hasil dari
penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi yang signifikan dalam mendukung pengambilan
keputusan mitigasi bencana berbasis data klimatologi multivariat.

Landasan Teori
1. Multivariate Singular Spectrum Analysis (MSSA)

Multivariate Singular Spectrum Analysis (MSSA) adalah perkembangan dari metode Singular Spectrum
Analysis (SSA). Metode SSA bekerja pada satu deret waktu, sementara MSSA beroperasi pada sistem
atau beberapa deret waktu (dua atau lebih) secara bersamaan dan pada waktu yang sama. MSSA
melibatkan dua tahap utama, yaitu dekomposisi deret waktu menjadi komponen-komponen utama deret
waktu dan rekonstruksi kembali deret waktu tersebut menjadi model peramalan dengan menggunakan
komponen-komponen utama tersebut [10].

Tahap 1: Dekomposisi

Tujuan dari dekomposisi deret waktu adalah untuk mengidentifikasi dan memisahkan deret waktu ke
dalam komponen-komponen utama yang dapat diinterpretasikan, seperti tren, siklus dan noise. Proses
dekomposisi sistem deret waktu ini melibatkan dua tahap utama. Tahap pertama pembentukan matriks
trayektori Hankel dan menentukan Singular Value Decomposition (SVD) dari sistem matriks trayektori
yang telah dibentuk. Misalkan diketahui P deret waktu berukuran N, yaitu:

Xx=u®P|p=12.,Pi=12.,N} (1)
Proses penyematan deret waktu dilakukan dengan cara mentransformasikan vektor deret waktu
X® = P xP, ., xP 2)
menjadi matriks multidimensi
[Yl(p)' Yz(p)' . Y;gp) ] (3)
dengan Y = (x®,x®), ., x®¥) ) € RM, M adalah window length (2 < M < N) untuk setiap deret

waktu dan K =N —M + 1 (Mao dan Shang, 2019). Hasil matriks multidimensi disebut matriks
trayektori Hankel
y® = [y v, Ly 4)

Selanjutnya, untuk semua deret waktu dibentuk ke dalam blok matriks trayektori Hankel Y®) dengan
ukuran matriks M x PK, sebagai berikut:

y=[y@" y@" y®"] )
Selanjutnya dekomposisi matriks trayektori Hankel menggunakan metode Singular Value
Decomposition (SVD). Dekomposisi Singular Value Decomposition (SVD) akan mendekomposisi atau
memfaktorkan matriks trayektori Hankel menjadi tiga komponen matriks, yaitu matriks U, V dan A,
dengan formula sebagai berikut:

Y =VauavT (6)
Dimana « adalah faktor normalisasi berukuran PK, U adalah matriks singular kiri berukuran M x M,
A =diag(Aq, 4, ..., Ay) adalah matriks diagonal eigenvalue (4;) dari Y, sedangkan matriks V' adalah
matriks singular kanan berukuran PK x M, V berukuran K x M dan bersesuaian dengan tiap deret X @,
Matriks VT selanjutnya dapat diformulasikan dengan:

VT = [y y@" L va(e)T) ] 7)
Gambar 1 menunjukkan skema dekomposisi matriks trayektori untuk situasi dua deret waktu.
K K M M K K
M| XV x@F >VD » U || A || yOf | p@Ff

Gambar 1. Skema Dekomposisi Matriks Trayektori Hankel
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Tahap 2: Rekonstruksi
Tahapan rekonstruksi bertujuan untuk memisahkan data deret waktu yang diperoleh dari tahap SVD
menjadi komponen-komponen utama deret waktu (yaitu tren, musiman dan noise) melalui
pengelompokan deret waktu (grouping) dan perataan diagonal (diagonal averaging). Proses grouping
dilakukan berdasarkan nilai principal components dan bertujuan untuk memisahkan matriks menjadi
kelompok-kelompok yang saling terpisah dan selanjutnya dijumlahkan matriks-matriks tersebut [10].
Misalkan D = {d,,d,, ...,d,,} adalah sekumpulan elemen d,,d,,...,d,,, maka matriks Y, yang
bersesuaian dengan D didefinisikan sebagai:

Y=Y +Yo2 + -+ Yom (8)
Kontribusi elemen Y;, dihitung sesuai proporsi eigenvalue sebesar Y ep g = X5, A4. Selanjutnya,
matriks rekonstruksi deret waktu untuk grup D, yaitu matriks R, yang berukuran M X PK,
diformulasikan sebagai berikut:

Rp =\aUAp VT (9)

Proses selanjutnya diagonal averaging yang bertujuan untuk mengkonversi deretan waktu yang sudah
dipisah-pisahkan (R(p)) ke deret waktu awal yang berukuran P X N (Mao dan Shang, 2019). Dalam hal

ini terdapat P submatriks berukuran M x K yang dikelompokkan kembali. Misalkan R,, adalah

submatriks dengan komponen rig.p), 1<i<M;1<j<K. Misal m*"=min(M,K) dan k*=

max (M, K). Sebelum rekonstruksi deret waktu, terlebih dahulu dilakukan Hankelization, yaitu jika M <

K maka r;; = rig.p) dan rj; = rj?’). Selanjutnya, deret waktu direkonstruksi melalui diagonal averaging
matriks 9?].(”) berdasarkan formulasi berikut:

[ % . *

( 7 i=1rt,j—t+1;1 sj<m

2P :{ Ty e m S J < K (10)

i et " . .
N—j+1 Itv=jk—lj*1+17"t,j_t+1;k <Jj<N
Diagonal averaging dihitung pada semua matriks R, dan selanjutnya akan digunakan untuk

merekonstruksi matriks ke deret waktu multivariat X dengan formula sebagai berikut:
x =27 = (2,2, ...20) (12)

2. Mean Absolute Deviation (MAD)

Mean Absolute Deviation (MAD) mengukur rata-rata dari nilai absolut perbedaan antara nilai yang
diprediksi oleh model dan nilai aktual yang diamati. Untuk sebuah time series dengan n observasi, di
mana y, adalah nilai aktual pada waktu t dan y; adalah nilai yang diprediksi pada waktu ¢, MAD dapat
dihitung dengan persamaan berikut [16]:

1 A~
MAD = ;Z?:ﬂ)’t — Vel (12)
Bahan dan Metode

Penelitian ini adalah penelitian dengan pendekatan kuantitatif. Data penelitian ini adalah data sekunder
yang diperoleh dari stasiun BMKG. Data berupa data harian dengan lima variabel yaitu suhu, kelembapan
udara, curah hujan, lamanya penyinaran matahari dan kecepatan angin pada periode Januari 2023 hinggaa
Mei 2024. Berikut adalah alur penelitian:
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i Deret Waktu |
Mulai o :
J
p=12....P:i=12.....N I
v embedding L | Evaluasi Model
Input Data
P Matriks Trayektori

[Y1(p)' Yz(p), - YIEP) ]
K=N-M+1,2<M<N

decomposition

. [ Selesai ]
preprocessing

data Komponen Matriks Utama
U,AVT
Y =VauavT
Kelompok Deret Waktu
E— Rp = Va UAVT

diagonal averaaing
A

Rekonstruksi Deret Waktu
~(p)

X =xP (x #2530

l forecasting

Deret Waktu Peramalan
X' = xr@)
J
p=12..,P;j=12,,..,N

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| l grouping
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Y =Ygy + Yy 4ot Yo I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

-———— - MSSA | = = =

Gambar 2. Diagram Alur Penelitian

Langkah-langkah dalam penelitian analisis parameter klimatologi di Jawa Timur adalah sebagai berikut:

1. Melakukan studi literatur penelitian, yaitu pemahaman tentang SSA dan MSSA.

2. Melakukan pengambilan data parameter klimatologi di Stasiun Klimatologi Malang.

3. Melakukan input data time series untuk lima variabeldengan membagi menjadi data training dan

testing dengan perbandingan 70:30.

Melakukan preprocessing data berupa cleansing data.

Melakukan analisis data time series menggunakan MSSA sebagai berikut:

a. Membentuk data deret waktu berdasarkan Persamaan (2).

b. Membentuk matriks trayektori Hankel berukuran M x PK berdasarkan Persamaan (5) dan
selanjutnya dekomposisi matriks dengan Singular Value Decomposition (SVD) berdasarkan
Persamaan (6).

c. Membentuk komponen matriks utama berdasarkan Persamaan (9).

d. Melakukan pengelompokan data deret waktu tren, musiman dan noise.

e. Merekonstruksi data deret waktu dengan menentukan nilai diagonal averaging.

6. Mendapatkan nilai prediksi data deret waktu.

7. Mengevaluasi model MSSA yang telah terbentuk dengan MAD.

S

Hasil dan Pembahasan
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Penelitian ini menggunakan data dengan lima variabel yang meliputi suhu, kelembapan udara, curah
hujan, lamanya penyinaran matahari dan kecepatan angin. Data parameter klimatologi yang diambil dari
tanggal 1 Januari 2023 sampai dengan 31 Mei 2024 dari Stasiun Klimatologi Malang sebanyak 517 data.
Proses pengolahan data dibagi menjadi data training dan testing dengan perbandingan 70:30. Data
training sebanyak 365 data dan data testing sebanyak 152 data. Hasil plot dari masing-masing variabel
disajikan pada Gambar 3.

Gambar 3 (a) menyatakan data rata-rata suhu pada pos pengamatan di stasiun klimatologi Malang
merupakan data time series yang fluktuatif. Dimana rata-rata suhu tertinggi tidak sampai 29° C. Gambar
3 (b) menyatakan rata-rata kecepatan angin pada pos pengamatan di stasiun klimatologi Malang
merupakan data time series yang fluktuatif. Dimana rata-rata kecepatan angin tertinggi adalah 5 m/s dan
terendahnya adalah 0 m/s. Gambar 3 (c) menyatakan data durasi penyinaran matahari pada pos
pengamatan di stasiun klimatologi Malang merupakan data time series yang fluktuatif. Dimana durasi
penyinaran terlama mencapai lebih dari 10 jam. Gambar 3 (d) menyatakan data curah hujan pada pos
pengamatan di stasiun klimatologi Malang merupakan data time series yang fluktuatif. Sekitar data ke
200 sampai dengan ke 300 terlihat bahwa curah hujan menyentuh angka 0 mm yang artinya tidak terjadi
hujan sama sekali. Gambar 3 (e) menyatakan data rata-rata kelembapan udara pada pos pengamatan
di stasiun klimatologi Malang merupakan data time series yang fluktuatif. Dimana data kelembapan
udara tertinggi lebih dari 95% pada satu hari.

Time Series of Suhu Stasiun BMKG Malang Time Series of Kecepatan Angin Stasiun BMKG Malang

22 — Suhu 5 ~—— Kecepatan Angin
28
27
26 >

2
2 §
EEL i H

<

24

23 1

22

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Data Harian Data Harian

(@) (b)

Time Series of Penyinaran Matahari Stasiun BMKG Malang Time Series of Curah Hujan Stasiun BMKG Malang

—— Penyinaran Matahari — Curah Hujan

Mataha

Time Series of Stasiun BMKG Malang

Data Harian

(e)
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Gambar 3. (a) Rata-rata suhu pada Stasiun Klimatologi Malang, (b) Rata-rata kecepatan angin pada Stasiun Klimatologi
Malang, (c) Durasi Penyinaran Matahari pada Stasiun Klimatologi Malang, (d) Curah Hujan pada Stasiun Klimatologi Malang,
(e) Rata-rata Kelembapan Udara pada Stasiun Klimatologi Malang

Hasil Parameter Pemodelan MSSA Terbaik

Pada tahap ini data berdimensi satu diubah menjadi multidimensi yang dinamakan matrik lintasan X
yang memiliki M X K. Penentuan nilai M (window length) ditentukan dengan melakukan uji coba
dengan ketentuan 2 < M < N;pgin dimana Ni-4in @dalah jumlah seluruh data. Untuk memudahkan
pencarian M optimum maka dilakukan uji coba nilai M = 50,100,150, 200,250 dengan nilai MAD
minimum. Hasil trial and error dapat dilihat pada Tabel 1.

Berdasarkan Tabel 1, nilai M = 50 menghasilkan MAD minimum pada variabel dan kelembapan, curah
hujan, penyinaran matahari dan kecepatan angin. Sedangkan untuk variabel suhu nilai MAD yang
minimum dihasilkan antara M = 100. Sehingga pada model MSSA parameter klimatologi pada stasiun
BMKG Malang menggunakan M = 50.

Tabel 1. Hasil MAD
MAD

M MAD MAD MAD MAD
Suhu Kelembapan Curah Hujan Penyinaran Matahari Kecepatan Angin
50 0.8589562  4.349427 10.97505 1.984248 0.5708323
100 0.8366587  5.326554 12.08627 2.029300 0.6024000
150 2.1900016  9.591133 11.99529 2.350467 0.6245820
200 3.3589471  12.542944 15.00490 2.977759 0.7994349
250 3.6286270 10.031344 13.34419 2.759197 0.6423717

Hasil Rekonstruksi Data Time Series

Tahap ini akan diawali dengan proses grouping dimana menentukan jumlah eigentriple yang tidak
termasuk dalam komponen noise dengan memperhatikan plot eigentriple di bawah ini:

Component norms

10%4.0

10035 o

norms

1003.0 4

10425 1

10°2.0 1

T
20
Index

Gambar 4. Plot Eigentriple

Berdasarkan Gambar 4 diperoleh bahwa plot eigentriple mulai menurun secara lambat pada eigentriple
ke 13 sampai 50 sehingga dapat dikatakan eigentriple tersebut merupakan komponen noise.
Berdasarkan hal tersebut maka 12 eigentriple yang tidak teridentifikasi sebagai komponen noise
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merupakan nilai parameter Grouping Effect (r) yang akan digunakan untuk mengidentifikasi komponen
tren dan musiman.

Setelah komponen noise berhasil dikelompokan, maka selanjutnya akan dilakukan pengelompokan
terhadap eigentriple yang mencerminkan komponen tren dan musiman. Jumlah eigentriple yang
digunakan adalah 10 eigentriple yang terdiri dari eigentriple 1, 2,3, 4,5,6, 7, 8,9, 10, 11, dan 12. Untuk
melakukan identifikasi terhadap komponen tren dan musiman yaitu dengan menggunakan plot dari
deret yang telah direkonstruksi berikut:

Eigenvectors

1(97 79%) 2(02%) 3(0.15%) 4(0.15%)

5(0.1%) 6(009%) 7 (0.08%) 8(0.06%)

9(006%) 10(006%) | 11(005%) 12(0.05%)

Gambar 4. Plot Eigen Vectors

Berdasarkan Gambar 4 dapat dideskripsikan bahwa deret yang di rekontruksi oleh eigentriple 1 dan 2
teridentifikasi ke dalam komponen tren. Setelah komponen tren terindentifikasi, langkah berikutnya
adalah melakukan identifikasi terhadap eigentriple yang mencerminkan komponen musiman.
Pengelompokkan komponen musiman dapat dilakukan secara subjektf yaitu dengan melihat kemiripan
nilai singular dari eigentriple yang memiliki pola dan periode musiman yang sama. Terlihat pada plot
hasil rekontruksi dGambar 4, terdapat 3 pasang eigentriple yang memiliki kemiripan pola yaitu 3 dan 4,
8 dan9.

Pengidentifikasian eigentriple yang menggambarkan komponen tren dan musiman tidak hanya dapat
dilihat pada plot hasil rekontruksi dan scatterplot untuk pasangan eigen vector saja, namun
pengidentifikasi juga dapat dengan melihat plot W-correlation. Plot tersebut berfungsi untuk
mengetahui bagaimana korelasi antar eigentriple, jika warna plotnya berwarna hitam pekat maka
eigentriple tersebut memiliki korelasi kuat. Berikut hasil plot W-correlation dari 12 eigentriple:

W-correlation matrix

Gambar 5. Plot W-Correlation
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Gambar 5 mendeskripsikan bahwa komponen 1 tidak memiliki korelasi dengan komponen lain
melainkan hanya berkorelasi dengan dirinya sendiri sehingga dapat dikelompokkan ke dalam tren.
Komponen 3 dan 4, dan komponen 8 dan 9, komponen 10 dan 11 memiliki korelasi yang kuat karena
irisan antar komponen tersebut memiliki warna gelap sehingga dapat dikelompokkan ke dalam
komponen musiman.

Setelah dapat mengelompokan komponen yang masuk ke komponen tren dan musiman maka dapat
dilakukan rekonstruksi data time series pada data training. Hasil rekonstruksi data time series masing-
masing variabel yang masuk komponen tren dapat dilihat pada Gambar 6:

Component 1

T T T T T T
2023.0 20232 20234 20236 20238 20240
Time

tr_lembap tr_suhu
o 75 80 2
| L L
tr_angin tr_matahari
16 18 20 22 24 283 4 8 7 8 9
L

tr_hujan

0 2 4 B 8B 10 12 65

T T T T T T
20230 20232 20234 20236 20238 20240
Time

Gambar 6. Rekontrusi Komponen Tren

Pada Gambar 6 terlihat bahwa untuk semua variabel tidak terlihat pola tren yang jelas karena grafiknya
menunjukkan fluktuasi. Selanjutnya untuk rekonstruksi data time series komponen musiman terlihat
pada Gambar 7 berikut:

Component 2

00 05 10

tr_suhu

tr_matahari

10 10 -05

P
gin
05

tr_lemba
0
00

tr_an

0
05

T T T T T T
8 2023.0 20232 2023.4 20236 20238 2024.0

Time

tr_hujan
1

T T T T T T
2023.0 20232 20234 20236 20238 2024.0

Time

Gambar 7. Rekontrusi Komponen Musiman

Pada Gambar 7, untuk semua variabel pola musiman yang terbentuk memiliki pola musiman yang
kurang konsisten. Seperti pada variabel kecepatan angin terlihat pola perulangannya adalah 6 bulan,
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sedangkan untuk variabel suhu pola perulangannya adalah 3 bulan. Sehingga perulangan untuk pola
musimannya untuk masing-masing variabel berkemungkinan berbeda.

Hasil Prediksi

Tahap selanjutnya adalah menentukan nilai prediksi berdasarkan model MSSA dengan M = 50 untuk
masing-masing variabel parameter klimatologi di stasiun BMKG Malang.

Prediksi Suhu di Stasiun BMKG Malang Prediksi Kelembapan di Stasiun BMKG Malang
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Gambar 8. Nilai Prediksi (a) Variabel Suhu (b) Variabel Kelembapan (c) Variabel Curah Hujan (d) Variabel Durasi Penyinaran
Matahari (e) Variabel Kecepatan Angin

Berdasarkan hasil prediksi diperoleh bahwa rata-rata parameter klimatologi di stasiun BMKG Malang
pada bulan Juni yaitu nilai suhu sebesar 25.45498, kelembapan sebesar 77.22544, curah hujan sebesar
10.56384, durasi penyinaran matahari sebesar 5.93605, dan kecepatan angin sebesar 1.83921.
Sehingga dapat dikatakan bahwa selama bulan Juni suhu rata-rata tidak termasuk dalam kategori suhu
normal di Malang, sedangkan intensitas untuk curah hujan lebih sering terjadi. Untuk kecepatan angin
selama bulan Juni termasuk stabil dikarenakan kecepatan angin dibawah 2 km/h.

Berdasarkan hasil analisis data, dapat disimpulkan bahwa model MSSA dengan parameter M = 50
menunjukkan kinerja terbaik dalam meminimalkan nilai MAD pada sebagian besar parameter
klimatologi, seperti kelembapan, curah hujan, penyinaran matahari, dan kecepatan angin di stasiun
BMKG Malang. Prediksi parameter klimatologi yang dihasilkan menunjukkan bahwa meskipun
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intensitas curah hujan yang lebih sering perlu diantisipasi, tidak terdapat indikasi langsung mengenai
potensi bencana besar. Namun demikian, langkah mitigasi tetap diperlukan, khususnya di wilayah yang
rentan terhadap banjir atau longsor. Upaya mitigasi seperti pemantauan curah hujan, memastikan
sistem drainase berfungsi dengan baik, dan meningkatkan kesadaran masyarakat terhadap risiko
bencana sangat penting untuk meminimalkan dampak yang mungkin terjadi.
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