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ABSTRACT

Rainfall is the height of rainwater that falls on a flat
area, assuming it doesn't evaporate, doesn't seep, and
doesn't flow. Rain levels are measured in mm
(millimeters). The target of the research being conducted
is in Badung Regency, Bali because Bali is a tourist area
that is often visited by tourists and from Indonesian
itself, so predictions of meteorology, such as rainfall will
greatly impact tourism. In this test, predictions use the
Long Short Term Memory (LSTM) method, using daily
weather data from the BMKG from 2010 to 2020 as
training data and daily weather data for 2021 as
prediction data. Based on the test results above, the
results show that the two LSTM tests with LSTM Model
128.64 and LSTM Model 64.32 have low MAE and
MAPE error values. From First Scenario, the Mean
Absolute Error (MAE) value is 8.97246598930908 and
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) value is
1.7657206683278308%. From Second Scenario, the
Mean Absolute Error is 9.706669940783014 and Mean
Absolute Percentage Error is 1.9028466692362323%.
From the MAE and MAPE values obtained in these two
scenarios, it can be proven that from the evaluation
results of Rainfall predictions in Badung Regency, Bali,
the predictions can be said to be very accurate because
they have an error value of less than 10.
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1. Pendahuluan

Curah hujan adalah ketinggian air hujan yang jatuh
pada tempat yang datar dengan asumsi tidak menguap,
tidak meresap dan tidak mengalir. Tingkat hujan yang
diukur dalam satuan mm (milimeter) adalah air hujan
setinggi 1 mm yang jatuh pada tempat yang datar dengan

luas 1 m? dengan asumsi tidak ada yang menguap,
mengalir dan meresap [1]. Data curah hujan penting
untuk perencanaan teknik, terutama untuk sistem
drainase seperti irigasi, bendungan, drainase perkotaan,
pelabuhan, dermaga, dan struktur air lainnya.

Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan salah
satu bentuk RNN yang paling umum yang dimaksudkan
untuk menghindari masalah ketergantungan jangka
panjang dan sesuai untuk memproses serta memprediksi
deret waktu [2]. LSTM dapat digunakan untuk prediksi,
karena dapat memproses dan memprediksi data yang
sudah disimpan dalam jangka waktu yang lama. Untuk
memprediksi Curah Hujan, terdapat beberapa faktor
yang dapat mempengaruhi, seperti Temperatur,
Kecepatan Angin, Kelembapan, dan lain-lain [3]. Untuk
itu, digunakan metode LSTM karena dapat memproses
perhitungan prediksi dengan banyak variabel dan dapat
menghindari masalah ketergantungan jangka panjang
dan sesuai untuk memproses deretan waktu yang banyak.

Dilakukan  proses  prediksi ~ Curah  Hujan
menggunakan metode Long Short Term Memory di Bali
karena Bali merupakan pusat wisata di Indonesia yang
paling terkenal di semua kalangan , baik WNI maupun
orang dari negara asing (turis) . Diharapkan dengan
adanya penelitian untuk memprediksi Curah Hujan di
Kabupaten Badung , Bali dapat membantu orang untuk
membuat jadwal wisata lebih baik sehingga wisata
berjalan dengan lancar.

2. Metode Penelitian

Fokus dari penelitian ini adalah untuk membuat
prediksi tentang metereologi, yaitu kadar curah hujan di
Kabupaten Badung, Bali menggunakan metode Long
Short-Term  Memory. Proses penelitian dilakukan
dengan pengumpulan data harian BMKG dari tahun
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2010 sampai tahun 2021. Kemudian dilakukan Pre-
Processing data dengan guna menghilangkan missing
value dari data. Kemudian dilakukan proses prediksi
menggunakan metode LSTM. Dan akhirnya, dilakukan
validasi menggunakan Evaluation Metrics guna
menghitung nilai error dari hasil penelitian.

2.1. Meteorologi

Meteorologi adalah ilmu interdisipliner yang
mempelajari masalah atmosfer, misalnya, suhu, udara,
cuaca, angin, dan berbagai sifat fisika dan kimia
atmosfer lainnya yang digunakan untuk keperluan
prakiraan cuaca. Dalam kamus besar bahasa Indonesia,
meteorologi di definiskan sebagai cabang ilmu geografi
yang mempelajari tentang ciri-ciri fisik dan kimia
atmosfer untuk meramalkan keadaan cuaca di suatu
tempat secara khusus dan di seluruh dunia secara umum

[4].

2.2. Pre-Processing Data

Pre-Processing Data adalah teknik awal data mining
untuk mengubah data mentah menjadi format dan
informasi yang lebih efisien dan bermanfaat. Format
pada data mentah yang diambil dari berbagai macam
sumber sering sekali mengalami error, missing value,
dan tidak konsisten. Sehingga, perlu dilakukan
pembenahan format agar hasil menjadi akurat [5].

2.3. Long Short Term Memory (LSTM)

Model LSTM menyaring informasi melalui struktur
gerbang untuk mempertahankan dan memperbarui
keadaan sel memori. Struktur pintunya mencakup input
gate, forget gate, dan output gate. Setiap sel memori
memiliki tiga lapisan sigmoid dan satu lapisan tanh.
Gambar 1 menunjukkan struktur metode LSTM [6].

Lapisan sigmoid menampilkan angka antara nol dan
satu, menggambarkan berapa banyak masing-masing
komponen yang harus dilewati. Nilai nol berarti “jangan
biarkan apa pun lewat” sementara nilai satu berarti
“biarkan semuanya lewat”. Sigmoid akan bernilai nol
jika terletak pada rentang 0 < o < 0,5 dan bernilai satu
jika terletak pada rentang 0 ,5 <o <1.
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Gambar 1 Struktur Model LSTM

Fungsi sigmoid dan tanh adalah sebagai berikut :

ox)= ﬁ ..(D)
tanh tanh(x) =2 o (2x) — 1 ...(2)
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Keterangan :
c = sigmoid
X = nilai input
e = konstanta matematika

fe=0(Ws-[heoy, 2] + by)

Gambar 2 Model Forget Gate LSTM

Forget gate dalam unit LSTM menentukan informasi
status sel mana yang dibuang dari model. Seperti yang
ditunjukkan di gambar 2, sel memori menerima output
hi_; dari momen sebelumnya dan informasi x; dari
momen saat ini sebagai input dan menggabungkannya
dalam vektor panjang [ hy_; , %¢]. Notasi [ h;_; , %]
merupakan operasi konkatenasi, artinya menambahkan
baris dari x; dengan baris-baris dari hy_; melalui
transformasi o menjadi [7] :

fe=o(We [heey, xe 1+ byp) -(3)

Keterangan :

f; = Forget gate

o = fungsi sigmoid

W;  =nilai weight untuk Forget gate

hi_; = nilai output sebelum orde ke-t

X = nilai input pada orde ke-t

b = nilai bias pada Forget gate

Fungsi utama dari Forget gate adalah untuk merekam
berapa banyak status sel Cy_; dari waktu sebelumnya
dicadangkan ke status sel C; dari waktu saat ini.
Gerbang akan menampilkan nilai anatara O dan 1

berdasarkan h;_; dan x; , dimana 1 menunjukkan
pembuangan lengkap.

ip =0 (Wi-lhi—1, 2] + by)

o] Gy = tanh(We-[hy_1, 24 + be)

Gambar 3 Model Input Gate LSTM

Gerbang input akan menunjukkan berapa banyak
input jaringan waktu saat ini, X; dicadangkan ke dalam
status sel C; , yang mencegah konten tidak signifikan
dari memasuki sel memori. Input gate memiliki 2 fungsi,
yang pertama adalah menemukan keadaan sel yang harus
diperbarui; nilai yang akan diperbaui dipilih oleh lapisan
sigmoid, seperti persamaan di bawah ini [8] :

I't=0'(m"}-[ht_1,xt]+bl-) (4)

Keterangan :
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it = Input gate

o = fungsi sigmoid

W, = nilai weight untuk Input gate
hy_; = nilai output sebelum orde ke-t
Xt = nilai input pada orde ke-t

by = nilai bias pada Input gate
e >

Co=fi+Cpy+ig*C

Gambar 4 Model Cell State LSTM

Sedangkan fungsi lainnya adalah untuk memperbarui
informasi ke b diperbaui ke keadaan sel. Vektor kandidat
baru C; dibuat melalui tanh untuk mengontrol berapa
banyak informasi baru yang ditambahkan, seperti dalam
persamaan dibawah ini, digunakan untuk memperbarui
keadaan dari sel ke sel memori [9].

cg =tanh (W, - [he—y , x¢ 1+ be) ---(5)
Keterangan :
Ct = nilai baru yang ditambahkan ke Cell state
tanh = fungsi tanh
W,  =nilai weight untuk Cell state
h¢_; =nilai output sebelum orde ke-t
Xt = nilai input pada orde ke-t
b.  =nilai bias pada Cell state
Ce=(ft C—1 )+ (it ) --(6)
Keterangan :
Ct = Cell state
f; = Forget gate
Ci—;1 = Cell state sebelum orde ke-t
it = Input gate
Ct = nilai baru yang ditambahkan ke Cell state

oy =a (W, l"!r.—i-i'rl + by)

hy = oy * tanh (Cy)

Gambar 5 Model Output Gate LSTM

Gerbang output mengontrol berapa banyak keadaan
sel saat ini dibuang. Informasi keluaran pertama-tama
ditentukan oleh lapisan sigmoid, kemudian keadaan sel
diproses oleh tanh dan dikalikan dengan keluaran lapisan
sigmoid untuk mendapatkan bagian di keluaran akhir
[10].

Or=0(Wp-[he—y x:1+by) - (7)

Keterangan :
0O, = Qutput gate
o = fungsi sigmoid

W,  =nilai weight untuk Output gate
h;_; = nilai output sebelum orde ke-t

X = nilai input pada orde ke-t
b, = nilai bias pada Output gate
ht = Ot . tanh(ct) (8)
Keterangan :
h; = nilai output orde ke-t

0O, = Output gate
tanh = fungsi tanh
Ct = Cell state

2.4. Evaluation Metrics

Metrik evaluasi yang digunakan pada penelitian ini
adalah MAE (Mean Absolute Error) dan MAPE (Mean
Absolute Percentage Error). MAE menghitung rata-rata
absolut dari kesalahan prediksi yang tidak terlalu
terpengaruhi oleh data outlier [11]. Sedangkan MAPE
merupakan nilai rata-rata persentase kesalahan atau error
dari beberapa periode [12]. Perhitungan MAE dan
MAPE dapat dilihat dalam rumus berikut ini:

1

MAE = —
n

?zl |YI_ YII| (9)

5 009
Y; ? ..(10)

1
!

MAPE == - ¥,

Keterangan :
MAE = Mean Absolute Error
MAPE = Mean Absolute Percentage Error
n = banyak data

Y; = Nilai data aktual di periode ke-i
Y'; = Nilai data prediksi di periode ke-i

Berikut klasifikasi nilai MAE dilihat dalam Tabel 1 :

Tabel 1 Klasifikasi Nilai MAE [11]

No Nilai MAE Pengertian
1 0<MAE<10 Sangat Akurat
2 10 < MAE <20 Baik
3 20 < MAE <50 Cukup
4 MAE > 50 Tidak Akurat

Berikut klasifikasi nilai MAPE dilihat dalam Tabel 2 :

Tabel 2 Klasifikasi Nilai MAPE [12]

No Nilai MAPE Pengertian
1 0 <MAPE <10 Sangat Akurat
2 10 < MAPE < 20 Baik
3 20 < MAPE <50 Cukup
4 MAPE > 50 Tidak Akurat




3. Hasil Percobaan

Berikut model LSTM yang akan digunakan untuk
pengujian :

Model: "sequential”

Layer (type) output Shape Param #

1stm (LSTM) (None, 14, 128) 70144
lstm 1 (LSTM) (None, 64) 49408
dropout (Dropout) (None, 64) [2]
dense (Dense) (None, 1) 65

Total params: 119,617
Trainable params: 119,617
Non-trainable params: @

Gambar 6 Model LSTM 128 , 64 (Skenario 1)

Model: "sequential”

Layer (type) output Shape Param #

1stm (LSTM) (None, 14, 64) 18688
1stm 1 (LSTM) (None, 32) 12416
dropout (Dropout) (None, 32) <]
dense (Dense) (Mone, 1) 33

Total params: 31,137
Trainable params: 31,137
Non-trainable params: @

Gambar 7 Model LSTM 64 , 32 (Skenario 2)

Kedua model ini menggunakan hyperparameter yang
sama Yyaitu optimizer adam, activation function tanh,
epoch sebesar 50, batch size sebesar 16, validation split
sebesar 0.2 dan verbose sebesar 1.

Berikut hasil pengujian skenario 1 dan 2 :

Skenario 1 :

. LSTM Model 1128, 64

. MAE : 8.97246598930908

. MAPE :1.7657206683278308 %
Skenario 2 :

. LSTM Model 164,32

. MAE :9.706669940783014

. MAPE :1.9028466692362323 %

Berdasarkan hasil pengujian diatas, didapatkan hasil
bahwa kedua pengujian LSTM dengan LSTM Model
128,64 dan LSTM Model 64,32 memiliki nilai MAE dan
MAPE yang rendah. Dari Skenario 1 didapat MAE
sebesar  8.97246598930908 dan MAPE sebesar
1.7657206683278308 %. Dari Skenario 2 didapat MAE
sebesar  9.706669940783014 dan MAPE sebesar
1.9028466692362323 %. Dari nilai MAE dan MAPE
yang didapat pada kedua scenario tersebut, dapat
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dibuktikan bahwa dari hasil evaluasi prediksi Curah
Hujan di Kabupaten Badung, Bali, prediksi bisa
dikatakan sangat akurat karena memiliki nilai error
kurang dari 10.

Berikut grafik hasil prediksi Curah Hujan di
Kabupaten Badung, Bali :
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Gambar 8 Grafik Hasil Prediksi (Skenario 1)
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Gambar 9 Grafik Hasil Prediksi (Skenario 2)

Berdasarkan grafik prediksi Curah Hujan di
Kabupaten Badung, Bali di Gambar 6, hasil prediksi
tidak begitu menyimpang dengan data actual. Prediksi
dilakukan di tahun 2021 dan dibandingkan dengan data
aktual. Di dalam grafik, grafik prediksi digambarkan
dengan warna biru dan grafik data actual digambarkan
dengan warna jingga. Dari grafik, dapat disimpulkan
bahwa metode Long Short-Term Memory adalah metode
yang baik untuk memprediksi dengan jangka waktu yang
jauh.

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil pengujian diatas, didapatkan hasil
bahwa kedua pengujian LSTM dengan LSTM Model
128,64 dan LSTM Model 64,32 memiliki nilai MAE dan
MAPE yang rendah. Dari Skenario 1 didapat MAE
sebesar  8.97246598930908 dan MAPE sebesar
1.7657206683278308 %. Dari Skenario 2 didapat MAE
sebesar 9.706669940783014 dan MAPE sebesar
1.9028466692362323 %. Dari nilai MAE dan MAPE
yang didapat pada kedua scenario tersebut, dapat
dibuktikan bahwa dari hasil evaluasi prediksi Curah
Hujan di Kabupaten Badung, Bali, prediksi bisa
dikatakan sangat akurat karena memiliki nilai error
kurang dari 10.
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Berdasarkan grafik prediksi Curah Hujan di
Kabupaten Badung, Bali , hasil prediksi tidak begitu
menyimpang dengan data actual. Prediksi dilakukan di
tahun 2021 dan dibandingkan dengan data actual. Di
dalam grafik, grafik prediksi digambarkan dengan warna
biru dan grafik data actual digambarkan dengan warna
jingga. Dari grafik, dapat disimpulkan bahwa metode
Long Short-Term Memory adalah metode yang baik
untuk memprediksi dengan jangka waktu yang jauh.
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