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ABSTRAK

Pemanasan global berdampak pada perubahan iklim
yang tidak menentu. Semenjak era industri, kenaikan
suhu bumi mencapai 1°C setiap tahunnya. Hal ini,
diperparah oleh sistem prediksi tradisional yang
kurang mumpuni untuk mengolah dataset besar.
Sehingga, prediksi cuaca dengan mengintegrasikan
teknologi perlu dilakukan guna mengurangi resiko
dan mendukung proses mitigasi bencana akibat
perubahan cuaca yang tidak menentu. Deep learning
jenis LSTM dalam hal ini digunakan untuk melakukan
pemrosesan terhadap dataset besar. Kemampuannya
dalam mengolah data dengan memanfaatkan layer
sistem berupa forget gate dan memory cell
memungkinkan untuk menyimpan data penting dan
menghapus data tidak akurat. Pada penelitian ini,
digunakan dua langkah prediksi berupa: pengolahan
data dengan LSTM dan prediksi hasil menggunakan
klasifikasi pada parameter paling berpengaruh
terhadap cuaca. Hasil prediksi menunjukkan tingkat
akurasi sistem sebesar 73.1% sehingga dapat
disimpulkan bahwa sistem dapat melakukan
pemrosesan dengan baik. Potensi pengembangan
dapat dilakukan dengan penambahan layer pada
LSTM, menaikkan epoch, maupun mengintegrasikan
sistem lain sehingga akurasi dapat ditingkatkan.

Kata kunci: Pemanasan Global, Deep Learning, LSTM

PENDAHULUAN

Kondisi iklim bumi kian mengkhawatirkan, pemanasan global menyebabkan
kenaikan suhu permukaan bumi sekitar 1°C per tahun semenjak era industrial
mungkin terlihat sepele namun kenyataan nya akumulasi dari kenaikan suhu tersebut
berdampak cukup signifikan pada beberapa bidang. Perairan, makanan, kesehatan,
lingkungan, infrastruktur menjadi yang paling terdampak (NOAA, 2024). Fenomena
ini bukan hanya sebuah bahasan namun masalah yang benar benar terjadi,
penyebabnya adalah efek rumah kaca akibat banyaknya gas rumah kaca yang ada di
atmosfer

Gas rumah kaca seperti metana, nitrogen oksida, gas fluorinasi, uap air dan
karbon dioksida yang merupakan kontributor utama efek rumah kaca karena jumlah

nya yang paling banyak di atmosfer. Gas rumah kaca bisa dihasilkan dari aktivitas
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gunung berapi aktif, namun yang paling signifikan adalah aktivitas manusia
(Pratama. R., 2019)

Pemanasan global turut memicu peningkatan kejadian dan kekuatan
gelombang panas (heatwaves). Suhu yang sangat tinggi bisa berdampak serius, dan di
berbagai wilayah dengan iklim ekstrim, angka kematian saat musim dingin cenderung
lebih besar dibandingkan musim panas. Dampak perubahan iklim di Indonesia di
masa mendatang dapat dikenali melalui beberapa indikator, yaitu naiknya suhu,
bergesernya pola curah hujan, dan kondisi kelembaban udara sekitar. Perubahan-
perubahan ini berpotensi mengubah jalur penyebaran mikroorganisme,
mempengaruhi dinamika penularan penyakit, mengganggu agroekosistem dan siklus
hidrologi, serta memberikan tekanan pada kondisi sosial-ekonomi, demografi, dan
kesehatan masyarakat secara keseluruhan (Susilawati, 2021).

Salah satu dampak dari perubahan iklim adalah cuaca yang tak menentu,
namun ternyata cuaca bisa kita prediksi dengan mempertimbangkan berbagai faktor
yang mempengaruhinya seperti suhu, kelembaban, kecepatan angin, dan curah hujan
(Wahyudi, E. dkk. 2024). Dengan bantuan deep learning dan data data faktor yang
mempengaruhi cuaca tersebut kita bisa melakukan prediksi terhadap cuaca, Deep
learning yaitu neural network multiple layer yang dikembangkan guna menjalankan
suatu tugas seperti mengenali suara, menerjemahkan bahasa, mendeteksi objek dan
lain lain (Putra, 2018).

Deep learning yang digunakan adalah Long short term memory (LSTM),
merupakan bagian dari Recurrent Neural Network (RNN) yang dibuat untuk
mengatasi kelemahan dalam mengingat data jangka panjang (H. Sepp & S. Jurgen
1997). Satu unit LSTM terdiri dari tiga gerbang utama yaitu forget gate, input gate dan
output gate. LSTM bisa digunakan untuk berbagai hal seperti prediksi data,
pengenalan suara, dan pengendali sistem. Prediksi cuaca yang dilakukan merupakan
penerapan dari kemampuan prediksi data dari LSTM.

Sistem prediksi cuaca berbasis LSTM ini masih bisa dikembangankan lebih jauh untuk
meningkatkan efisiensi dan akurasi nya, salah satu nya dengan diintegrasikan dengan
internet sehingga bisa menjadi IoT yang dapat mengambil data dan memprediksi

cuaca secara real time.

A. Tujuan

1. Membuat program prediksi cuaca menggunakan deep learning LSTM
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2. Mengetahui karakteristik deep learning LSTM yang digunakan untuk

memprediksi cuaca
B. Rumusan Masalah

1. Bagaimana algoritma program prediksi cuaca menggunakan deep learning
LSTM

2. Bagaimana karakteristik deep learning LSTM yang digunakan untuk
memprediksi cuaca

METODE

A. Analisis Masalah

Pada penelitian ini langkah pertama yang dilakukan adalah dengan
mengidentifikasi masalah yang akan diselesaikan dan dibahas pada bagian
Pembahasan. Rumusan masalah didapatkan dari penelitian yang telah dilakukan
sebelumnya.

Metode konvensional seringkali memiliki keterbatasan dalam menangkap pola
jangka panjang dan interaksi antar variabel cuaca. Penelitian ini bertujuan untuk
mengimplementasikan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM), salah satu
bentuk Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang khusus untuk
menangani data sekuensial dan memiliki kemampuan memori jangka panjang,
guna memprediksi parameter cuaca. Penelitian tentang prediksi cuaca telah
dilakukan oleh Eko (2020) mengenai Prediksi Parameter Cuaca Menggunakan Deep
Learning Long-Short Term Memory (LSTM). Pada penelitian tersebut merancang
algoritma LSTM dan di uji Partial Autocorrelation Function (PACF) yang
digunakan untuk memprediksi cuaca. Hasil yang didapatkan dari penelitian
tersebut adalah algoritma LSTM dapat digunakan untuk memprediksi cuaca
dengan cukup baik.

Oleh karenanya, pada penelitian ini dilakukan strategi dengan mengubah
perlakuan pengolahan terhadap data menggunakan Keras dan Tensorflow. Hasil
dari perlakuan akan digunakan untuk menentukan kelayakan metode yang
dilakukan.

B. Studi Literatur

Studi literatur dilakukan untuk memahami pendekatan-pendekatan yang telah
digunakan sebelumnya dalam prediksi cuaca berbasis machine learning dan deep
learning. LSTM terbukti unggul dalam menangani data time-series dibanding
metode klasik karena kemampuannya mengingat informasi historis penting dalam

data sekuensial. Selain itu, beberapa (Lara-Benitez, Carranza-Garcia and Riquelme,
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2021). Literatur yang ditinjau meliputi publikasi ilmiah, jurnal, dan proyek open-
source yang relevan, termasuk implementasi LSTM dalam domain prediksi suhu
dan curah hujan. Studi literatur dilakukan untuk memberikan pemahaman lebih
atas topik penelitian. Studi literatur juga sebagai landasan serta instrumen
pembanding dari penelitian yang akan dilakukan.

C. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan melalui website https://www.kaggle.com/. Data

yang dikumpulkan terdiri dari parameter temperatur maksimal, temperatur
minimal, kecepatan angin, dan presipitasi. Data berisi rentang waktu antara tahun
2012 hingga 2015. Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data tiap
hari. Total data dari setiap parameter yang digunakan adalah 1.462. Data ini
nantinya akan dibagi sebagai data training yang digunakan sebagai data yang

dilatih menggunakan model LSTM.

WEATHER PREDICTION - 34 © Code m @

seattie-weather.csv (4 K CRO

About this file

HlL B &b -

Gambar 1 Pengumpulan Data Pada Website Kaggle

D. Pengolahan Data
Data yang telah dikumpulkan dari website Kaggle kemudian melalui proses

pengolahan untuk memastikan kualitas dan kesesuaian sebelum digunakan dalam
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pelatihan model Long Short-Term Memory (LSTM). Pengolahan data merupakan
mengubah input dan output data menjadi bentuk lain yang telah disesuaikan
(Nawassyarif, M. Julkarnain dan Rizki Ananda, 2020).

1) Uji Missing Value

Pengolahan pertama yang dilakukan adalah mencari missing value
(data kosong). Missing value merupakan kondisi di mana sebagian data dalam
sebuah dataset tidak tersedia atau tidak tercatat, yang menyebabkan informasi
pada kolom tertentu menjadi tidak lengkap. Hal ini umum terjadi dalam data
eksperimen, survei, atau data sensor seperti cuaca.

Pengisian missing value perlu dilakukan agar nantinya pembuatan
arsitektur LSTM tidak dipengaruhi. Salah satu cara untuk mengisi Missing
Value yaitu dengan menggunakan metode interpolasi.

Data yang didapat dari web Kaggle memiliki rentang waktu satu hari.
Setelah dilakukan pengujian tidak terdapat missing value sehingga tidak perlu
dilakukan perlakuan missing data.

2) Normalisasi

Setelah memastikan bahwa data bebas dari missing value, langkah
berikutnya dalam proses pengolahan data adalah melakukan normalisasi
terhadap setiap parameter cuaca, yaitu temperatur maksimum, temperatur
minimum, kecepatan angin, dan presipitasi. Normalisasi bertujuan untuk
menyetarakan skala data, sehingga setiap fitur memiliki kontribusi yang
seimbang dalam proses pelatihan model, khususnya pada algoritma berbasis
jaringan saraf seperti Long Short-Term Memory (LSTM). Metode normalisasi
yang digunakan dalam penelitian ini adalah Min-Max Normalization, yang
mengubah nilai data ke dalam rentang 0 hingga 1. Formula yang digunakan
adalah sebagai berikut:

X = Xmin

x =
Xmax — Xmin

Di mana adalah nilai setelah dinormalisasi, adalah nilai minimum dalam
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dataset, dan adalah nilai maksimum. Dengan cara ini, semua nilai parameter
cuaca akan berada dalam rentang 0 hingga 1, yang membantu proses pelatihan
model LSTM menjadi lebih cepat dan stabil.
Dalam implementasinya, normalisasi dilakukan menggunakan library
scikit-learn dengan MinMaxScaler, di mana data setiap parameter akan
dinormalisasi secara individual sebelum dibentuk menjadi urutan (sequence)
sebagai input untuk model LSTM.
E. Perancangan Model Long Short-Term Memory

Perancangan model Long Short-Term Memory (LSTM) pada penelitian ini
bertujuan untuk memprediksi masing-masing parameter cuaca, yaitu temperatur
maksimum, temperatur minimum, kecepatan angin, dan presipitasi, secara
individual. Untuk setiap parameter, dilakukan pembentukan data sekuensial
berdasarkan jendela waktu (window size) selama tujuh hari. Data historis ini
digunakan sebagai input bagi model untuk mempelajari pola dan hubungan
temporal antar data harian. Setelah data sekuens terbentuk, dilakukan pembagian
data menjadi tiga bagian, yakni data latih sebesar 70%, data validasi 15%, dan data
uji 15%. Proses ini dilakukan tanpa pengacakan (non-shuffled) untuk menjaga
kontinuitas urutan waktu yang penting dalam pemodelan deret waktu.

Arsitektur model yang dirancang terdiri atas tiga lapisan LSTM bertingkat
(stacked LSTM), masing-masing memiliki 64 unit memori. Dua lapisan pertama
untuk meneruskan seluruh urutan ke lapisan berikutnya, sedangkan lapisan ketiga
untuk menghasilkan representasi akhir dari sekuens. Setelah lapisan LSTM, model
dilanjutkan dengan satu lapisan Dense berjumlah 32 neuron dengan fungsi aktivasi
ReLU (Rectified Linear Unit), kemudian diakhiri dengan lapisan keluaran (output)
berupa satu neuron yang menghasilkan nilai prediksi.

Model dilatih selama 50 epoch dengan batch size 32. Selama proses pelatihan,
dilakukan validasi menggunakan data validasi untuk memantau potensi
overfitting. Hasil dari pelatihan divisualisasikan dalam grafik yang menunjukkan

nilai loss pada data latih dan validasi terhadap jumlah epoch. Visualisasi ini
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memberikan gambaran mengenai stabilitas dan konvergensi model selama proses
pembelajaran. Setelah pelatihan selesai, model digunakan untuk melakukan
prediksi terhadap data validasi dan data uji. Prediksi ini kemudian di-inverse
transform untuk mengembalikan hasil ke skala data aslinya.

Evaluasi performa model dilakukan dengan menghitung tiga metrik utama,
yaitu Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan
koefisien determinasi (R?). Hasil prediksi dibandingkan secara visual dengan data
aktual baik pada validation set maupun test set untuk masing-masing parameter
cuaca. Visualisasi ini bertujuan untuk melihat sejauh mana model mampu
mengikuti pola tren yang sebenarnya. Data hasil prediksi kemudian disimpan
dalam format CSV untuk dokumentasi dan analisis lebih lanjut.

HASIL DAN DISKUSI

Deep learning merupakan cabang dari machine learning yang menggunakan
jaringan syaraf tiruan (JST) dengan beberapa layer (lapisan) untuk melakukan analisis
data. JST dalam hal ini memiliki fungsi sebagai alat untuk mengekstrak fitur dari input
data dari setiap layer. Sehingga, memungkinkan model untuk belajar dengan baik dari
data yang diberikan. Pada prediksi cuaca, digunakan model Long Short Term Memory
(LSTM) yang dirancang untuk mengatasi masalah RNN tradisional berupa kesulitan
merekam informasi berupa urutan data dalam jangka waktu lama (Makamo, 2023).

LSTM sangat efektif untuk pengembangan pemantauan iklim berbasis waktu
real time. Model ini unggul dalam menangkap dependensi temporal pada data deret
waktu. Penerapan model LSTM dalam prediksi cuaca memiliki beberapa kelebihan,
diantaranya: dapat menangani ketergantungan temporal, dimana LSTM dirancang
untuk mengingat informasi dalam jangka waktu yang lama. Kemampuan multi-input
dan multi output LSTM juga sangat penting digunakan untuk memproses beberapa
variabel cuaca secara bersamaan, apalagi dalam prediksi cuaca dipengaruhi oleh
beberapa parameter (Cao, 2024; Harikishan, 2023)
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Gambar 2 Layer LSTM (Long Short Term Memory)

Lapisan LSTM merupakan komponen fundamental yang dirancang untuk memproses

data sekuensial. Berikut merupakan lapisan dari LSTM :

A. Input Gate

Gerbang input digunakan sebagai tempat untuk masukan sistem. Pada

penelitian ini, digunakan empat dimensi masukan berupa (temperatur minimum,

temperatur maksimum, humidity, serta wind speed. Pada step selanjutnya, gerbang

input memiliki peran untuk memutuskan informasi yang akan ditambahkan. Hal

ini, akan menggabungkan input saat ini dengan hidden state sebelumnya untuk

membuat nilai kandidat, yang kemudian difilter oleh gerbang input.

dengan,

I, = input gate

C, = kandidat memori baru

W; , W, = bobot masing-masing

b; , b, = bias masing-masing

B. Forget Gate

Iy = a(W;. [Ht—l,Xt] + b;)

C; = tanh(W . [He-1.X:] + be)
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Gerbang ini menentukan informasi yang akan dibuang, dengan memanfaatkan
fungsi sigmoid, forget gate akan memberikan output berupa nilai antara 0 dan 1,
yang menunjukkan berapa banyak status sel sebelumnya yang harus
dipertahankan atau dibuang.

Fo =0 (Ws.[Hps1 X,] + by)

dimana,

F,= vektor forget gate (nilai antara 0 dan 1)

o = fungsi sigmoid

We=Dbobot forget gate

H.,;=hidden state

X; =input pada waktu t

bs=bias forget gate
C. Output Gate

Gerbang keluaran akan mengontrol informasi yang dikirim kepada lapisan
berikutnya. Menggunakan status sel yang diperbarui untuk menghasilkan hidden
state.

Oy = 0 (W, .[He—1 X¢] + by)
dengan hidden state:
H; = O;.tanh(C,)
D. Cell State Update

Sel ini berinteraksi dengan tiga gerbang (forget gate, input gate, dan output gate)
untuk mengelola aliran informasi. Memungkinkan LSTM untuk mempelajari
dependensi jangka panjang, yang sangat penting dalam tugas pemrosesan bahasa
alami. Dengan mempertahankan informasi yang relevan dari waktu ke waktu, sel
akan membantu model membuat prediksi yang lebih baik berdasarkan konteks
seluruh urutan (Abdillah, 2023).

C,=F,.Croqy+1,.C
persamaan ini digunakan untuk memperbarui cell state, dimana:

C;—; = cell state sebelumnya

C; = cell state sekarang
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Pembuatan sistem prediksi cuaca menggunakan dua tahap, yaitu prediksi nilai
parameter langkah ke-n berbasis LSTM dan prediksi cuaca didasarkan parameter
yang dihasilkan.

E. Prediksi Parameter berbasis LSTM

Setelah dilakukan pelatihan model menggunakan arsitektur Long Short-
Term Memory (LSTM), proses prediksi dilakukan terhadap masing-masing
parameter cuaca, yaitu precipitation, temp_max, temp_min, dan wind. Hasil
prediksi kemudian dibandingkan dengan data aktual pada data uji (fest set)
untuk mengevaluasi performa model secara visual maupun kuantitatif.

1) Prediksi Presipitasi

PRECIPITATION - Test Set: Actual vs Predicted

— Actual

50 4 Predicted

40
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20

Value
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6 5|0 160 l!'I)O 2f|)0
Time Step

Gambar 3 Grafik Prediksi Parameter Presipitasi

Hasil prediksi precipitation menunjukkan adanya perbedaan yang cukup
besar antara data aktual dan hasil prediksi, terutama saat terjadi lonjakan curah
hujan. Grafik memperlihatkan bahwa model cenderung menghasilkan prediksi
yang lebih rata dan gagal menangkap nilai-nilai ekstrem.

Tabel 1 Nilai Evaluasi Parameter Presipitasi

Evaluator Nilai
MAE 2.1641
RMSE 2.7208
R? 0.8877

Hal ini ditunjukkan secara kuantitatif melalui nilai Mean Absolute Error
(MAE) sebesar 3.6511, Root Mean Squared Error (RMSE) sebesar 7.4031, dan
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koefisien determinasi R? hanya sebesar 0.1919. Nilai R? yang rendah
menunjukkan bahwa model hanya mampu menjelaskan sekitar 19% variasi
dalam data aktual, yang menandakan bahwa performa model dalam
memprediksi curah hujan masih jauh dari optimal. Hal ini kemungkinan besar
disebabkan oleh karakteristik data curah hujan yang bersifat sporadis dan
memiliki distribusi yang tidak merata.

2) Prediksi Temperatur Maksimal

TEMP_MAX - Test Set: Actual vs Predicted

:: ) \\/\\M ﬁ lﬂ\P \[J L} v'f |

Value
N
o
—T—

15+

(Yl
" U \4 J \f\u

T T T T T
] 50 100 150 200
Time Step

Gambar 4 Grafik Prediksi Parameter Temperatur Maksimal

Tabel 2 Nilai Evaluasi Parameter Temepratur Maksimal

Evaluator Nilai
MAE 2.1641
RMSE 2.7208
R? 0.8877

Evaluasi kuantitatif mendukung hal ini, dengan nilai MAE sebesar 2.1641,
RMSE sebesar 2.7208, dan nilai R? sebesar 0.8877. Nilai R? yang tinggi
menunjukkan bahwa hampir 89% variabilitas data aktual dapat dijelaskan oleh
model. Ini menandakan bahwa suhu maksimum memiliki pola temporal yang
stabil dan dapat ditangkap dengan baik oleh arsitektur LSTM.

3) Prediksi Temperatur Minimal
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TEMP_MIN - Test Set: Actual vs Predicted
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Gambar 5 Grafik Prediksi Parameter Temperatur Minimal

Serupa dengan suhu maksimum, prediksi terhadap suhu minimum juga
menunjukkan hasil yang sangat memuaskan. Grafik aktual dan prediksi
menunjukkan kemiripan pola yang tinggi, dengan deviasi kecil di beberapa
titik.

Tabel 3 Nllai Evaluasi Parameter Temperatur Minimal

Evaluator Nilai
MAE 1.3545
RMSE 1.6821
R? 0.8909

Secara numerik, nilai MAE adalah 1.3545, RMSE 1.6821, dan R2? sebesar
0.8909. Dengan akurasi yang tinggi ini, dapat disimpulkan bahwa suhu
minimum juga merupakan variabel yang dapat diprediksi secara andal dengan
LSTM, karena pola musiman dan fluktuasi hariannya cukup teratur.
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4) Prediksi Kecepatan Angin

WIND - Test Set: Actual vs Predicted

84 —— Actual
Predicted

0 50 100 150 200
Time Step

Gambar 6 Grafik Prediksi Parameter Kecepatan Angin

Berbeda dari parameter suhu, prediksi kecepatan angin menunjukkan
performa yang kurang optimal. Meskipun kurva prediksi berhasil mengikuti
tren umum, namun gagal menangkap variasi tajam dan lonjakan yang sering

terjadi pada data aktual.

Tabel 4 Nilai Evaluasi Parameter Kecepatan Angin

Evaluator Nilai
MAE 0.9065
RMSE 1.2268
R? 0.1842

Nilai MAE sebesar 0.9065 dan RMSE sebesar 1.2268 tergolong cukup rendah
secara absolut, tetapi nilai R? hanya sebesar 0.1842, menandakan bahwa model
hanya mampu menjelaskan sekitar 18% dari total variasi dalam data aktual.
Rendahnya nilai R? ini menunjukkan bahwa kecepatan angin memiliki
karakteristik yang lebih acak dan kompleks dibandingkan parameter lainnya,
sehingga lebih sulit dipelajari oleh model LSTM tanpa tambahan fitur.

F. Klasifikasi Cuaca berdasar Parameter

Dari hasil prediksi pada langkah a, kemudian data dikumpulkan dalam bentuk
tabel excel. Nilai-nilai parameter yang digunakan berupa Temp. Max, Temp. Min,
Humidity, dan Wind. Parameter tersebut dianalisis menggunakan pemrograman
python yang didasarkan pada persamaan berikut :



Kohesi: Jurnal Multidisiplin Saintek, Volume 7, No.7 Tahun 2025

Y: AX1+ BX2+ CX3+ DX4

Dimana, nilai A, B, C, dan D adalah parameter hasil prediksi LSTM. Sedangkan,
X1, X5, X3, dan X, adalah bobot. Pembobotan dihitung menggunakan data asli
yang sudah memiliki string keterangan cuaca, serta tinjauan literatur. Nilai bobot
tersebut berdasar pada parameter yang paling berpengaruh pada cuaca. Berikut
merupakan hasil prediksi cuaca:

Hasil Klasifikasi Cuaca

700 A

600

500 4

400 4

Jumlah Hari

& 4;\\"

Jenis Cuaca
Gambar 7 Hasil klasifikasi cuaca berdasar parameter prediksi LSTM

Tren hasil klasifikasi cuaca tersebut, tidak jauh berbeda dengan prediksi cuaca asli
yaitu sebagai berikut:

Hasil Klasifikasi Cuaca

Jumlah Hari

100 -
ol - _—1
& &
o &5{} 48

Jenis Cuaca

Gambar 8 Klasifikasi cuaca aktual

Perbedaan jumlah hasil prediksi dengan data asli bisa jadi dikarenakan adanya
bias pada sistem LSTM. Selain itu, klasifikasi yang dilakukan hanya didasarkan
pada empat jenis cuaca sehingga berpengaruh pada hasil. Akurasi dapat dihitung
dengan membandingkan hasil klasifikasi dengan data yang ada.
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|Data aktual — Data Prediksi]|
Error = X 100%
Data aktual

1731 — 641 + |494 — 640| + |169 — 53| + |67 — 26|

Error = 1201 X 100%

Error = 26.9%

Accuracy = 100% — 26.9%
= 73.1%

Sehingga, dapat dianalisis bahwa Kklasifikasi cuaca berdasar parameter prediksi
pada LSTM mampu memprediksi cuaca dengan baik dengan tingkat akurasi
sebesar 73.1%.

KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menunjukkan bahwa penggunaan metode Deep Learning
jenis Long Short-Term Memory (LSTM) dalam prediksi cuaca merupakan langkah yang
tepat untuk mendukung mitigasi bencana berbasis data dan teknologi. LSTM dipilih
karena kemampuannya dalam mengingat informasi jangka panjang melalui tiga
gerbang utama: input gate, forget gate, dan output gate. Pengumpulan data dilakukan
melalui Kaggle, dengan total 1.462 data. Data ini kemudian diolah menggunakan
metode normalisasi Min-Max Scaling ke dalam rentang 0-1 untuk memastikan
kestabilan proses pelatihan model. Model LSTM yang dirancang terdiri dari tiga
lapisan LSTM bertingkat, masing-masing berisi 64 unit memori, diikuti dengan
lapisan dense berisi 32 neuron ReLU, dan satu neuron output. Data dibagi ke dalam
70% data latih, 15% data validasi, dan 15% data uji tanpa pengacakan (non-shuffled)
untuk menjaga kontinuitas temporal. Model dilatih selama 50 epoch dengan ukuran
batch 32. Hasil pelatihan menunjukkan bahwa model mampu belajar dengan baik dari
data tanpa overfitting, sebagaimana terlihat dari grafik konvergensi loss. Setelah diuji
terhadap data validasi dan data uji, hasil prediksi menunjukkan tingkat akurasi yang
cukup baik dengan akurasi keseluruhan sebesar 73,1%. Ini membuktikan bahwa

model LSTM mampu mengenali pola dalam data cuaca dan memberikan hasil
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prediksi yang dapat diandalkan.
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