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Abstrak — Siklon tropis merupakan fenomena cuaca ekstrem yang menimbulkan angin kencang, hujan
lebat, gelombang tinggi, dan kerusakan infrastruktur, sehingga diperlukan metode prediksi cepat dan
akurat untuk mendukung sistem peringatan dini. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model
Temporal Convolutional Network (TCN) untuk memprediksi jalur dan intensitas siklon tropis jangka
pendek pada lead time 6, 12, 18, dan 24 jam di wilayah Regional Association V (RA V) World
Meteorological Organization (WMO), mencakup perairan selatan Indonesia. Data yang digunakan
berupa data best-track siklon tropis periode 1973-2026 dari Bureau of Meteorology (BOM) Australia,
meliputi parameter longitude, latitude, central pressure, dan maximum wind speed. Siklon Tropis Seroja,
Cempaka, Dahlia, Anggrek, dan Savanna digunakan sebagai data uji independen, sedangkan data lainnya
dibagi secara kronologis menjadi 90% (1973-2021) data pelatihan dan 10% (2022-2026) data validasi.
Pada lead time 6 jam, Root Mean Square Error (RMSE) longitude, latitude, maximum wind speed, dan
central pressure masing-masing sebesar 1,87°, 0,33°, 2,50 knot, dan 3,37 hPa dengan koefisien
determinasi (R2) 0,947-0,994. Pada 24 jam, RMSE meningkat menjadi 2,70°, 1,25°, 6,76 knot, dan 8,95
hPa serta R? longitude dan latitude tetap tinggi (0,955 dan 0,947) dengan R2 maximum wind speed dan
central pressure menurun menjadi 0,616 dan 0,658. Secara spasial, model mampu mengikuti pola lintasan
utama pada sebagian besar siklon, meskipun performa pada Cempaka relatif rendah. TCN terbukti lebih
andal dalam memprediksi jalur dibandingkan dengan intensitas. Penambahan variabel lingkungan
direkomendasikan guna meningkatkan akurasi prediksi intensitas dan mendukung sistem peringatan dini
siklon tropis di Indonesia.

Kata kunci: Deep learning; prediksi intensitas; prediksi jalur; siklon tropis; Temporal Convolutional
Network.

Abstract — Tropical cyclones are extreme weather phenomena that generate strong winds, heavy rainfall,
high waves, and infrastructure damage, necessitating rapid and accurate prediction methods to support
early warning systems. This study aims to develop a Temporal Convolutional Network (TCN) model to
forecast the short-term track and intensity of tropical cyclones at lead times of 6, 12, 18, and 24 hours
within World Meteorological Organization (WMO) Regional Association V (RA V), covering waters south
of Indonesia. Best-track data from the Australian Bureau of Meteorology (BOM) for 1973-2026 were
used, comprising longitude, latitude, central pressure, and maximum wind speed. Cyclones Seroja,
Cempaka, Dahlia, Anggrek, and Savanna served as independent test data, while the remaining data were
chronologically split into 90% training (1973-2021) and 10% validation (2022—-2026). At a 6-hour lead
time, the RMSE for longitude, latitude, maximum wind speed, and central pressure were 1.87°, 0.33°, 2.50
knots, and 3.37 hPa, respectively, with R2 values of 0.947-0.994. At 24 hours, RMSE increased to 2.70°,
1.25°, 6.76 knots, and 8.95 hPa; R2 for longitude and latitude remained high (0.955 and 0.947), while R?


mailto:*pertiwirisky118@gmail.com
mailto:yosafat.haryanto@stmkg.ac.id
mailto:adi.mulsandi@stmkg.ac

Buletin Fisika Vol. 28 No. 1 February 2026: 10 — 19

for maximum wind speed and central pressure declined to 0.616 and 0.658. Spatially, the model captured
the main trajectory pattern for most cyclones, though performance for Cempaka was relatively low. TCN
proved more reliable for track than intensity prediction. Incorporating additional environmental variables
is recommended to improve intensity prediction accuracy and strengthen Indonesia's tropical cyclone
early warning system.

Keywords: Deep learning; intensity prediction; Temporal Convolutional Network; track prediction;
tropical cyclone.

1. Pendahuluan

Siklon tropis merupakan salah satu fenomena cuaca ekstrem paling destruktif/merusak yang mampu
menimbulkan dampak beruntun berupa angin kencang, hujan lebat, banjir, dan gelombang tinggi di
wilayah pesisir [1]. Secara fisis, siklon tropis adalah sistem bertekanan rendah yang tumbuh di atas lautan
hangat bersuhu lebih dari 26,5 °C dengan kecepatan angin di dekat pusatnya mencapai 34 knot dan bertahan
minimal enam jam [2]. Fenomena ini terbentuk akibat interaksi kompleks antara panas laten dari
penguapan air laut, kelembapan tinggi, ketidakstabilan atmosfer, serta kondisi angin di lapisan troposfer
yang mendukung pembentukan sirkulasi siklonal [2]. Selain itu, semakin kuat suplai energi dari lautan
melalui mekanisme ocean-atmosphere coupling, proses intensifikasi dapat berlangsung sehingga sistem
dapat bertransformasi menjadi badai yang intens dan berbahaya [3].

Wilayah Indonesia yang berada pada posisi strategis di daerah ekuatorial dengan karakteristik maritim

tropis memiliki potensi untuk terdampak secara langsung maupun tidak langsung oleh siklon tropis,
terutama yang terbentuk dan berkembang di perairan bagian selatan Indonesia [4]. Dampak yang
ditimbulkan mencakup berbagai bencana hidrometeorologis signifikan seperti angin kencang, hujan lebat
hingga ekstrem, peningkatan tinggi gelombang, banjir pesisir, kerusakan infrastruktur, hingga gangguan
terhadap keselamatan pelayaran dan aktivitas ekonomi masyarakat pesisir [5]. Kondisi ini menjadikan
Indonesia memiliki urgensi tinggi dalam mendapatkan prediksi siklon tropis yang tepat, cepat, dan reliabel,
terlebih karena siklon dapat mengalami rapid intensification hanya dalam hitungan jam sehingga
keterlambatan prediksi berisiko meningkatkan kerugian ekologis, ekonomi, bahkan korban jiwa secara
signifikan [6, 7].
Metode prediksi konvensional yang selama ini digunakan, seperti Metode Dvorak dan Advanced Dvorak
Technique (ADT), mengestimasi intensitas siklon berdasarkan pola awan pada citra satelit dan telah
menjadi standar praktik selama puluhan tahun [8]. Namun, metode ini mengandung unsur subjektivitas,
sensitif terhadap variabilitas pola awan dan tidak mengintegrasikan parameter dinamika atmosfer yang
lebih menyeluruh seperti wind shear, vortisitas, maupun profil laut-atmosfer [9]. Di sisi lain, Numerical
Weather Prediction (NWP) yang menjadi tulang punggung prakiraan cuaca global menghadapi tantangan
berupa kebutuhan komputasi yang sangat tinggi dan waktu simulasi yang lama, serta sangat sensitif
terhadap error kondisi awal, sehingga menghadapi tantangan dalam mendukung kebutuhan early warning
yang dinamis dan adaptif pada kondisi operasional real-time [10, 11].

Perkembangan deep learning mendorong eksplorasi berbagai arsitektur untuk mengatasi keterbatasan
metode konvensional dalam prediksi siklon tropis. Berdasarkan penelitian, Recurrent Neural Networks
(RNN) terbukti mampu merepresentasikan evolusi temporal siklon lebih baik dibandingkan dengan metode
statistik, namun terhambat oleh permasalahan vanishing gradient [12]. Lebih lanjut, terdapat
perkembangan deep learning dalam memperdiksi siklon tropis dengan Long Short-Term Memory (LSTM)
dengan hasil memperbaiki kelemahan model RNN sebelumnya dan lebih stabil dalam mempelajari evolusi
intensitas siklon, sementara Gated Recurrent Unit (GRU) hadir sebagai alternatif yang lebih ringan dengan
kinerja sebanding pada dataset berukuran menengah [13], [14]. Meskipun demikian, seluruh model
berbasis rekuren ini masih memproses data secara sekuensial sehingga kurang efisien untuk data beresolusi
tinggi dan tetap menghadapi tantangan stabilitas pada aplikasi prediksi operasional fenomena atmosfer
yang kompleks [15].

Sebagai alternatif terhadap arsitektur rekuren, Temporal Convolutional Network (TCN) dikembangkan
dengan memanfaatkan operasi konvolusi satu dimensi sepanjang dimensi temporal. Arsitektur ini
menggunakan causal convolution untuk memastikan bahwa keluaran pada suatu waktu hanya bergantung
pada informasi dari waktu sebelumnya, sehingga tidak terjadi penggunaan informasi masa depan dalam
proses prediksi [16, 17]. Penggunaan dilated causal convolution pada TCN memberikan receptive field
yang luas sehingga mampu menangkap dinamika perubahan kecepatan angin dan tekanan secara lebih
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stabil, termasuk pada fase rapid intensification yang sulit diprediksi oleh pendekatan konvensional maupun
model rekuren [18]. Karakteristik tersebut menjadikan TCN relevan untuk pemodelan evolusi parameter
siklon tropis yang memiliki ketergantungan temporal, seperti perubahan posisi, tekanan pusat, dan
kecepatan angin maksimum [18].

Penerapan TCN untuk prediksi siklon tropis telah dilakukan oleh Gan dkk. Pada wilayah Northwest
Pacific dengan membandingkannya terhadap LSTM, ConvLSTM, dan Transformer [18]. Hasil penelitian
tersebut menunjukkan bahwa TCN memiliki performa yang menjanjikan dalam memprediksi jalur dan
intensitas siklon. Namun, kemampuan generalisasi TCN pada basin dan sumber data yang berbeda masih
perlu diuji, khususnya di wilayah Regional Association V (RA V) World Meteorological Organization
(WMO) menggunakan data best-track BoM Australia. Selain itu, evaluasi secara simultan terhadap
parameter longitude, latitude, central pressure, dan maximum wind speed pada beberapa lead time jangka
pendek masih diperlukan untuk mengetahui konsistensi performa model serta perbedaan kemampuannya
dalam memprediksi jalur dan intensitas siklon.

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini bertujuan mengembangkan dan mengimplementasikan model
TCN untuk meningkatkan akurasi prediksi jangka pendek intensitas dan jalur lintasan siklon tropis dengan
lead time 6, 12, 18, dan 24 jam di wilayah RA V WMO yang mencakup perairan selatan Indonesia. Model
dievaluasi menggunakan beberapa kejadian siklon tropis dengan karakteristik berbeda untuk
mengidentifikasi perubahan akurasi terhadap peningkatan lead time serta kemampuan model dalam
memprediksi parameter jalur dan intensitas. Penelitian ini diharapkan dapat menunjukkan kemampuan dan
keterbatasan TCN dalam memprediksi siklon tropis jangka pendek serta menjadi dasar untuk
pengembangan model yang dapat mendukung sistem peringatan dini di Indonesia dan operasional Tropical
Cyclone Warning Centre (TCWC) Jakarta, BMKG.

2. Material dan Metode
2.1. Lokus penelitian

Penelitian ini dilakukan di wilayah Regional Association V (RA V) WMO dengan cakupan koordinat 0°—
40° LS dan 90°-160° BT yang meliputi kawasan perairan selatan Indonesia, terutama Samudra Hindia
bagian selatan, sebagaimana ditampilkan pada Gambar 1. Wilayah ini berada dalam zona operasional
Tropical Cyclone Warning Centre (TCWC) Jakarta yang terbagi atas Area of Responsibility (AoR) dan
Area of Monitoring (AoM). AoR meliputi koordinat 00°-10° LS dan 90°-118° BT, 00°-11° LS dan 118°-
125° BT, serta 00°-9° LS dan 125°-141° BT. Selain itu, wilayah AoM di selatan Indonesia mencakup 0°—
20° LS dan 90°-141° BT di luar batas AoR.
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Gambar 1. Peta wilayah penelitian.
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2.2. Data penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data best-track siklon tropis yang diperoleh dari Bureau
of Meteorology (BOM) Australia, mencakup periode dari Siklon Tropis Jean tahun 1973 hingga Siklon
Tropis lggy tahun 2026, yang diakses melalui laman https://www.bom.gov.au/cyclone/tropical-cyclone-
knowledge-centre/databases/ dalam format comma-separated values (*.csv). Data tersebut memuat empat
parameter utama, yaitu posisi siklon dalam koordinat longitude dan latitude (derajat), tekanan pusat
(central pressure) dalam satuan milibar, dan kecepatan angin maksimum (maximum wind speed) di sekitar
pusat siklon dalam satuan knot, dengan interval perekaman setiap enam jam. Rentang data yang panjang
dan resolusi temporal yang konsisten menjadikan dataset ini representatif sebagai basis pelatihan dan
evaluasi model deep learning TCN dalam penelitian ini. Data penelitian yang digunakan dalam penelitian
tersebut ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Data uji, validasi, dan test model TCN.

Data siklon Parameter Satuan

Longitude derajat

Siklon Tropis Jean (1973) hingga  Latitude derajat

Siklon Tropis lggy (2026) Tekanan pusat siklon milibar
Kecepatan angin knot

2.3. Pre-processing

Tahap pre-processing dilakukan untuk menghasilkan dataset yang berkualitas, konsisten, dan representatif
sebelum digunakan dalam pelatihan model TCN. Proses ini diawali dengan quality control meliputi
pemeriksaan format data, identifikasi duplikat, deteksi missing values, serta eliminasi data tidak realistis,
anomali ekstrem, dan data di luar wilayah penelitian (AoM dan AoR). Nilai kosong yang tersisa diisi
melalui interpolasi linier berdasarkan Persamaan (1) di mana (Xo, yo) dan (X1, yi1) merupakan dua titik
pengamatan yang diketahui, serta (X, y) adalah titik yang diestimasi, sehingga terbentuk deret waktu yang
kontinu dengan resolusi temporal seragam. Selanjutnya, dilakukan normalisasi Min-Max Scaling ke
rentang -1 hingga 1 sesuai Persamaan (2) dengan (x) menyatakan nilai asli data, (x,,;,,) dan (x,,.,) masing-
masing merupakan nilai minimum dan maksimum variabel, serta (') adalah nilai hasil normalisasi untuk
menyeragamkan skala antarvariabel dan meningkatkan stabilitas pembelajaran model. Dataset kemudian
dibagi menjadi data latih, validasi, dan data test dengan variabel masukan berupa longitude, latitude,
central pressure, dan maximum wind speed untuk menghasilkan prediksi pada lead time 6, 12, 18, dan 24
jam yang ditunjukkan pada Tabel 2.

Y=¥o _ Y1=Vo (1)
X—Xo X1—Xo
x' = —X"Xmin 2

Xmax~Xmin

Tabel 2. Pembagian dataset penelitian.

Dataset Proporsi Jumlah Siklon Periode Data Fungsi
Mengevaluasi performa model
pada kasus siklon yang tidak
digunakan dalam pelatihan dan
validasi

Data pelatihan 90% 453 1973-2021 Melatih parameter model TCN

Datavalidasi  10% 50 2022-2026 Mengevaluasi model selama
proses pelatihan

Siklon Tropis Seroja,
Data uji / test 5 siklon tropis 5 Cempaka, Dahlia,
Anggrek, dan Savanna

2.4. Processing

Proses pelatihan model TCN menggunakan data deret waktu yang disusun dengan mekanisme sliding
window sebanyak empat langkah masukan dan empat langkah keluaran dengan interval enam jam, sehingga
menghasilkan prediksi pada lead time 6, 12, 18, dan 24 jam. Setiap langkah waktu memuat variabel
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longitude, latitude, maximum wind speed, dan central pressure. Sebelum pelatihan, lima siklon tropis, yaitu
Seroja, Cempaka, Dahlia, Anggrek, dan Savanna, dipisahkan dari dataset berdasarkan ID unik dan
digunakan sebagai data uji independen agar tidak terjadi data leakage ke dalam data latih maupun validasi.
Kelima siklon tersebut dipilih karena relevan dengan wilayah penelitian, memiliki karakteristik lintasan
dan intensitas yang beragam, serta memenuhi kebutuhan data untuk pembentukan sliding window. Model
dilatih menggunakan data latih dan dipantau melalui data validasi dengan menyimpan bobot terbaik
berdasarkan validation loss terendah. Kemudian, model terbaik diuji pada lima siklon tersebut, dan hasil
prediksinya dibandingkan dengan data best-track BoM Australia.

2.5 Temporal Convolutional Network (TCN)

Temporal Convolutional Network (TCN) merupakan arsitektur deep learning untuk pemodelan data deret
waktu yang memanfaatkan dilated causal convolution guna menangkap hubungan temporal jangka panjang
secara efisien tanpa meningkatkan jumlah parameter secara signifikan [19]. Operasi konvolusi ini
mempertahankan sifat kausal sehingga prediksi pada waktu (t) hanya dipengaruhi oleh data saat ini dan
masa lalu yang dirumuskan dalam Persamaan (3). (F(t)) sebagai keluaran konvolusi, * operasi konvolusi
(F) kernel konvolusi, (k) ukuran kernel konvolusi, (d) faktor dilasi, dan (Xt«.i) data masukan pada waktu
sebelumnya. Untuk menjaga stabilitas pelatihan dan mengurangi vanishing gradient, TCN menerapkan
residual connection yang menghubungkan masukan langsung dengan hasil transformasi konvolusi melalui
Persamaan (4) dengan (o) sebagai keluaran blok residual, (x) masukan, (F(x)) hasil transformasi konvolusi,
dan Activation menggunakan fungsi ReLU. Kedua komponen tersebut diintegrasikan dalam residual block
yang umumnya terdiri atas dua lapisan dilated causal convolution, weight normalization, fungsi aktivasi
ReLU, dan dropout, sehingga TCN mampu mempelajari pola temporal yang kompleks dengan efisiensi
komputasi dan stabilitas pelatihan yang tinggi. Arsitektur TCN yang digunakan divisualisasikan pada
Gambar 2.
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Gambar 2. Arsitektur TCN.
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2.6 Evaluasi

Evaluasi kinerja model TCN dilakukan secara kuantitatif menggunakan tiga metrik statistik, yaitu Root
Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), dan koefisien determinasi (R2).
RMSE menghitung rata-rata akar kuadrat dari selisih antara nilai prediksi (3,) dan nilai observasi (y,)
sebagaimana didefinisikan pada Persamaan (5), di mana metrik ini memberikan penalti lebih besar
terhadap kesalahan yang besar sehingga sensitif dalam mengidentifikasi prediksi yang jauh dari nilai
aktual. MAPE mengukur rata-rata kesalahan relatif antara nilai prediksi (3;) dan nilai observasi (y,) yang
dinormalkan terhadap nilai observasi kemudian dirata-ratakan sebagaimana dinyatakan pada Persamaan
(6) sehingga bersifat tidak berdimensi dan memudahkan perbandingan akurasi antar variabel yang
memiliki satuan berbeda, di mana model dengan MAPE rendah cenderung lebih stabil terhadap variasi
nilai observasi [18]. Adapun Rz mengukur proporsi variasi nilai observasi yang dapat dijelaskan oleh model
melalui selisih antara jumlah kuadrat residu prediksi (3; —y;) terhadap jumlah kuadrat total deviasi
observasi dari rata-ratanya (y;—y) Sebagaimana diformulasikan pada Persamaan (7) dengan nilai
mendekati 1 mengindikasikan bahwa model mampu mengikuti pola perubahan dinamika siklon dengan
sangat baik [18].

S —_ 1 n A ) (5)
RMSE = [=X,(9i — yi)
MAPE = 1yn |§’i—yi| (6)
n i=1 .
yi
RZ—=1_ It @i-yiy? (7)
LiL, i-y)?

3. Hasil dan Pembahasan
3.1 Evaluasi model TCN

Kinerja model TCN dievaluasi menggunakan metrik RMSE, MAPE, dan R2 pada lead time 6, 12, 18, dan
24 jam terhadap empat parameter prediksi, yaitu bujur (LON), lintang (LAT), kecepatan angin (SPEED),
dan tekanan udara (PRESSURE) yang divisualisasikan pada Gambar 3.

R? per Lead Time

RMSE per Lead Time
(Seroja, Cempaka, Dahlia, Anggrek, Savanna)

(Seroja, Cempaka, Dahlia, Anggrek, Savanna)

MAPE (%) per Lead Time
(Seroja, Cempaka, Dahlia, Anggrek, Savanna)
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Gambar 3. Evaluasi model TCN terhadap lead time (6, 12, 18, dan 24 jam) dengan (a) RMSE, (b) MAPE, dan
(c) R?

Pada Gambar 3 tampak bahwa, secara umum, hasil evaluasi menunjukkan bahwa performa model
mengalami degradasi seiring bertambahnya lead time, yang tercermin dari peningkatan nilai RMSE dan
MAPE serta penurunan nilai R2 pada seluruh parameter. Pada lead time 6 jam, model menunjukkan
performa terbaik dengan nilai RMSE yang relatif rendah untuk parameter LON (1,87), LAT (0,33), SPEED
(2,50), dan PRESSURE (3,37), serta nilai R? yang tinggi berkisar antara 0,947 hingga 0,994. Namun, pada
lead time 24 jam, nilai RMSE meningkat secara signifikan menjadi 2,70 (LON), 1,25 (LAT), 6,76
(SPEED), dan 8,95 (PRESSURE), disertai penurunan R? yang cukup tajam pada parameter SPEED dan
PRESSURE menjadi masing-masing 0,616 dan 0,658, mengindikasikan melemahnya kemampuan model
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dalam menangkap pola intensitas siklon pada horizon prediksi yang lebih jauh. Sementara itu, parameter
posisi (LON dan LAT) mempertahankan nilai R2 yang relatif stabil, yakni 0,955 dan 0,947 pada lead time
24 jam, menunjukkan bahwa model TCN lebih andal dalam memprediksi pergerakan posisi dibandingkan
parameter intensitas pada jangkauan prediksi yang panjang. Fenomena degradasi performa ini sejalan
dengan karakteristik umum model prediksi time series, di mana akumulasi ketidakpastian cenderung
meningkat secara progresif pada horizon prediksi yang lebih panjang.

Fenomena degradasi performa seiring bertambahnya lead time ini sangat sejalan dengan temuan-
temuan pada penelitian terdahulu yang secara spesifik mengevaluasi model TCN menggunakan metrik
RMSE, MAPE, dan R? Dalam studi komprehensifnya, terdapat penelitian yang menunjukkan bahwa
meskipun TCN secara keseluruhan mengungguli model deep learning lainnya dengan mencatatkan nilai
MAPE terendah dan yang sangat tinggi (di atas 0,97) untuk memprediksi empat parameter utama (Garis
Lintang, Garis Bujur, Tekanan Pusat, dan Kecepatan Angin), nilai kesalahan prediksi (RMSE) pada seluruh
parameter secara konsisten terus membesar setiap kali target waktu prediksi (lead time) diperpanjang [18].
Lebih lanjut, penelitian tersebut juga menegaskan bahwa model sering kali menghasilkan error yang lebih
besar dan lebih sensitif pada prediksi parameter intensitas (seperti tekanan udara) dibandingkan dengan
posisi spasial lintasan, terutama ketika siklon mengalami dinamika atau fluktuasi yang kompleks.
Keterbatasan model deep learning berbasis konvolusi temporal dalam menjangkau horizon prediksi yang
panjang ini juga didukung penelitaian menggunakan model hibrida MT-CNN-TCN yang menunjukkan
bahwa tingkat kesalahan metrik (termasuk RMSE dan Mean Distance Error) secara alami akan melonjak
progresif seiring bertambahnya rentang waktu prediksi dari 12 jam, 24 jam, hingga 48 jam [20] . Oleh
karena itu, bukti-bukti empiris dari literatur-literatur tersebut secara kuat memvalidasi argumen bahwa
terlepas dari keandalan TCN dalam memodelkan pergerakan posisi siklon, akumulasi ketidakpastian pada
data deret waktu tetap tidak terhindarkan sehingga memicu penurunan akurasi yang tajam pada jangkauan
prediksi yang jauh, khususnya untuk dinamika intensitas.

3.2 Prediksi intesitas dan trajektori siklon tropis

Evaluasi spasial dilakukan pada lima siklon tropis yaitu Seroja, Cempaka, Dahlia, Anggrek, dan Savanna
dengan membandingkan lintasan serta perubahan intensitas hasil prediksi model terhadap data best-track
yang ditujunkkan pada Gambar 4. Berdasarkan gambar tersebut, secara umum, model mampu mengikuti
arah pergerakan utama seluruh siklon terutama pada fase awal perkembangan. Namun, deviasi spasial
cenderung meningkat pada fase pertengahan hingga akhir siklus hidup siklon sehingga jarak antara lintasan
prediksi dan observasi semakin besar pada lead time yang lebih panjang. Kondisi tersebut menunjukkan
bahwa meskipun TCN mampu mempelajari pola temporal pergerakan siklon, ketidakpastian prediksi tetap
meningkat akibat akumulasi kesalahan pada setiap langkah prediksi.

Hasil prediksi lintasan lima siklon menunjukkan bahwa model mampu merepresentasikan pola
pergerakan siklon secara umum dengan tingkat kesesuaian yang bervariasi terhadap lintasan best track.
Hasil visualisasi dengan lintasan prediksi (berwarna biru) dan lintasan observasi (berwarna merah) dengan
simbol yang merepresentasikan kategori intensitas BOM pada setiap titik waktu. Secara umum, model
TCN berhasil menangkap arah dominan pergerakan siklon namun terdapat deviasi spasial yang cukup
signifikan pada beberapa kasus terutama pada fase awal dan akhir lintasan di mana ketidakpastian dinamika
atmosfer cenderung lebih tinggi. Siklon Tropis Seroja dan Siklon Tropis Savanna menampilkan kemiripan
lintasan yang relatif baik antara prediksi dan observasi yang mengindikasikan bahwa model dapat
menangkap pola pergerakan ke arah barat-selatan yang konsisten pada kedua siklon tersebut. Sebaliknya,
Siklon Tropis Anggrek menunjukkan deviasi yang lebih besar dengan lintasan prediksi yang cenderung
menyimpang dari observasi yang disebabkan oleh kompleksitas interaksi sistem cuaca di sekitar wilayah
tersebut yang sulit ditangkap oleh model berbasis data historis.

Persebaran kategori intensitas pada lintasan observasi menunjukkan variabilitas yang cukup tinggi
dengan transisi antarkategori yang terjadi secara dinamis sepanjang siklus hidup masing-masing siklon.
Model TCN terbukti mampu merepresentasikan kategori intensitas yang sesuai dengan observasi pada
sebagian besar titik lintasan, sebagaimana terlihat pada Siklon Tropis Seroja yang terprediksi pada kategori
1-2 sesuai observasi di segmen tengah, Siklon Tropis Anggrek yang konsisten terprediksi pada kategori
3-4 sepanjang fase puncak, serta Siklon Tropis Savanna yang kategori prediksinya mendekati observasi

16



Buletin Fisika Vol. 28 No. 1 February 2026: 10 — 19

pada fase intensifikasi. Meskipun demikian, terdapat beberapa segmen di mana model cenderung
underestimate, terutama pada fase puncak Siklon Tropis Cempaka dan fase pelemahan Siklon Tropis
Dahlia yang berada satu kategori di bawah observasi. Kondisi ini mengindikasikan bahwa TCN telah
mampu mempelajari pola temporal intensitas secara umum, namun masih terbatas dalam menangkap
transisi intensitas yang berlangsung cepat dan bersifat non-linear. Kondisi ini mengindikasikan bahwa TCN
telah mampu mempelajari pola temporal intensitas secara umum, namun masih terbatas dalam menangkap
transisi intensitas yang berlangsung cepat dan bersifat non-linear. Peningkatan performa lebih lanjut dapat
dicapai melalui integrasi fitur atmosferik tambahan seperti suhu permukaan laut (SST), vertical wind shear,
dan kelembapan relatif sebagai variabel prediktor pendukung.

TC SEROJA TCcEMPAKA . TCDAHUA
(AU202021_720) (AU201718_02U) (AU201718 03U)

S

Ol

TC ANGGREK TC SAVANNA
(AU202324_08U) (AU201819_17U)
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2 L

hitoy

L o
1007

Lintasan | Simbol SVG Siklon - Merah (Obs) vs Biru (Pred) | Kategori BOM
— Garis Obs Akhir Obs Obs Kat 1 @® ObsKat4 Pred TL Pred Kat 2 @ PredKat4
== Garis Pred € Akhir Pred Obs Kat 2 @ ObskKats Pred Kat 1 @® PredkKat3 @ PredKats
*  Awal TC Obs TL @® Obskat3

Gambar 4. Hasil visualisasi prediksi intensitas dan trajektori dengan observasi pada siklon tropis (a) Seroja,
(b) Cempaka, (c) Dahlia, (d) Anggrek, dan (e) Savanna.

Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian yang menyatakan bahwa TCN mampu menangkap
ketergantungan temporal jangka panjang secara efektif melalui mekanisme dilated causal convolution dan
residual connection [18]. Pada penelitian ini, prediksi lintasan Seroja dan Savanna relatif baik karena pola
pergerakannya lebih konsisten sehingga lebih mudah dipelajari dari deret waktu yang tersedia [18].
Sebaliknya, performa pada Cempaka lebih rendah karena durasi hidup dan jumlah window yang lebih
terbatas sehingga informasi temporal yang dapat dipelajari model lebih sedikit, sejalan dengan penelitian
yang menunjukkan pentingnya ketersediaan data historis yang lebih oanjang dalam prediksi lintasan siklon
untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat [12]. Dengan demikian, perbedaan performa antarsiklon
menunjukkan bahwa keberhasilan TCN tidak hanya ditentukan oleh arsitektur model, tetapi juga oleh
panjang deret waktu dan kompleksitas pola pergerakan masing-masing siklon.

Akurasi prediksi intensitas yang lebih rendah berkaitan dengan kompleksitas proses intensifikasi yang
dipengaruhi oleh kondisi atmosfer dan laut, seperti suhu permukaan laut, vertical wind shear, kelembapan,
dan kondisi lingkungan di sekitar pusat siklon [21, 22]. Sementara itu, model dalam penelitian ini hanya
menggunakan longitude, latitude, maximum wind speed, dan central pressure sebagai variabel masukan.
Keterbatasan variabel tersebut menyebabkan informasi lingkungan yang berperan dalam perubahan
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intensitas cepat belum sepenuhnya dipertimbangkan model sehingga akurasi cenderung menurun pada lead
time yang lebih panjang. Penambahan variabel lingkungan tersebut dapat dipertimbangkan untuk
meningkatkan kemampuan prediksi intensitas.

4. Kesimpulan

Model TCN mampu digunakan untuk memprediksi jalur dan intensitas siklon tropis di wilayah selatan
Indonesia berdasarkan data best track. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
yang lebih baik dalam memprediksi jalur dibandingkan intensitas siklon tropis. Prediksi lintasan pada
Siklon Tropis Seroja, Dahlia, Anggrek, dan Savanna mampu mengikuti pola pergerakan utama siklon
dengan baik, sedangkan performa pada Siklon Tropis Cempaka relatif lebih rendah. Pada prediksi
intensitas, model telah mampu menggambarkan kecenderungan proses penguatan dan pelemahan siklon,
meskipun akurasinya menurun pada perubahan intensitas yang berlangsung cepat dan pada lead time yang
lebih panjang. Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa model TCN berpotensi menjadi
metode pendukung untuk prediksi jangka pendek jalur dan intensitas siklon tropis.
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