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ABSTRACT 

 

 

TIME SERIES MODELING FOR AIR TEMPERATURE FORECASTING 

USING LONG SHORT TERM MEMORY (LSTM) METHOD 

(Case Study: Klimatologi Lampung Station) 

 

 

 

By 

 

 

LINDA SUNDARI 

 

 

 

 

Forecasting is a science that studies an event in the future based on historical data 

in the form of time series data.  Time series data is data taken from time to time 

(sequential data).  Forecasting analysis on time series data can be performed using 

the Long Short Term Memory (LSTM) method.  This method is capable of storing 

input data information for a long time based on past data information. This study 

aims to model time series data and determine the performance of LSTM in 

forecasting air temperature.  Testing the accuracy of this model uses RMSE and 

MAPE values, where the model that has the smallest RMSE and MAPE values is 

the best model.  The best LSTM model in air temperature forecasting uses 80% 

training data and 20% testing data. The LSTM model for forecasting Minimum 

Air Temperature is formed from 50 hidden neurons, 4 batch sizes, and 50 epochs 

with an RMSE value of 0.89 and a MAPE of 2.59%.  While the best LSTM model 

for forecasting Maximum Air Temperature and Average Air Temperature is 

formed from 25 hidden neurons, 4 batch sizes, and 50 epochs with maximum 

RMSE and MAPE Air Temperature values of 0.85 and 2.32% and Average Air 

Temperature average of 0.88 and 2.44%.  So this LSTM model is very good for 

air temperature forecasting. 

 

Keywords:  Forecasting, Time Series, Long Short Term Memory (LSTM). 

 

 

 



ABSTRAK 

 

 

PEMODELAN TIME SERIES UNTUK PERAMALAN SUHU UDARA 

MENGGUNAKAN METODE LONG SHORT TERM MEMORY (LSTM) 

(Studi Kasus: Stasiun Klimatologi Lampung) 

 

 

 

Oleh 

 

 

LINDA SUNDARI 

 

 

 

 

Peramalan merupakan ilmu yang mempelajari suatu peristiwa pada masa yang 

akan datang berdasarkan data historis yang berupa data time series.  Data time 

series adalah data yang diambil berdasarkan urutan waktu ke waktu (data 

sekuensial).  Analisis peramalan pada data time series dapat dilakukan dengan 

menggunakan metode Long Short Term Memory (LSTM).  Metode ini mampu 

menyimpan informasi data masukan dalam waktu yang panjang berdasarkan 

informasi data pada masa lalu.  Pada penelitian ini bertujuan untuk memodelkan 

data time series dan mengetahui performa LSTM dalam melakukan peramalan 

suhu udara.  Pengujian akurasi terhadap model ini menggunakan nilai RMSE dan 

MAPE, dimana model yang memiliki nilai RMSE dan MAPE yang terkecil 

merupakan model yang terbaik.  Model LSTM yang terbaik dalam peramalan 

suhu udara menggunakan 80% data training dan 20% data testing.  Adapun model 

LSTM untuk peramalan Suhu Udara Minimum dibentuk dari 50 neuron hidden, 4 

batch size, dan 50 epoch dengan nilai RMSE 0,89 dan MAPE sebesar 2,59%.  

Sedangkan model LSTM terbaik untuk peramalan Suhu Udara Maksimum dan 

Suhu Udara Rata-rata dibentuk dari 25 neuron hidden, 4 batch size, dan 50 epoch 

dengan nilai RMSE dan MAPE Suhu Udara maksimum sebesar 0,85 dan 2,32% 

serta Suhu Udara Rata-rata sebesar 0,88 dan 2,44%.  Maka model LSTM ini 

sangat baik untuk peramalan Suhu Udara. 

 

Kata Kunci: Peramalan, Time Series, Long Short Term Memory (LSTM). 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1. Latar Belakang 

 

Forecasting (peramalan) adalah pengetahuan mengenai perencanaan dan 

pengendalian terkait dengan kejadian pada masa yang akan datang.  peramalan 

dilakukan dengan menyertakan data historis yaitu data time series dan 

memproyeksikan dengan model-model matematis ke masa yang akan datang.  

Data time series atau data deret waktu merupakan data yang dikumpulkan pada 

periode waktu tertentu.  Misalnya, data yang diambil berdasarkan periode harian, 

periode mingguan, periode bulanan ataupun data yang diambil dalam periode 

tahunan.  Peramalan ini dapat digunakan dalam pengambilan keputusan untuk 

mencapai tujuan tertentu.  Mengingat betapa pentingnya peramalan ini, banyak 

berbagai studi mengenai peramalan telah dilakukan, diantaranya peramalan 

mengenai harga suatu barang, harga saham, kunjungan wisatawan maupun cuaca.  

 

 

Cuaca memiliki peran yang penting untuk kehidupan kita sehari-hari.  Cuaca 

memilii beberapa unsur yang penting, salah satunya yaitu suhu udara.  Unsur 

cuaca ini mengalami perubahan yang terus meningkat dalam beberapa tahun 

terakhir.  Hal ini dapat diperhatikan pada Gambar 1 berikut. 
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Gambar 1.  Perubahan suhu udara di beberapa Stasiun BMKG 

(Sumber: Badan Meteorologi, Klimatologi dan Geofisika)  

 

 

Berdasarkan Gambar 1, terlihat adanya tren suhu udara yang terus mengalami 

peningkatan pada beberapa Stasiun BMKG.  Perubahan ini merupakan 

permasalahan yang dapat mempengaruhi berbagai hal, seperti permasalahan 

mengenai lingkungan, kesehatan, pertanian, hingga menyebabkan permasalahan 

dalam perencanaan pembangunan.  Oleh karena itu, peramalan suhu udara 

merupakan perkara penting yang perlu diperhatikan..   

 

Dalam perkembangan era digital ini, teknologi informasi juga terus mengalami 

peningkatan yang pesat, seperti berkembangnya pengetahuan kecerdasan buatan 

atau artificial intelligence (AI) yaitu jaringan syaraf tiruan.  Peramalan suhu udara 

merupakan  penerapan dari sains dan teknologi dalam memprediksi keadaan 

atmosfer pada waktu dan lokasi tertentu.  Biasanya, suhu udara ditampilkan oleh 

BMKG dalam bentuk data deret waktu (time series) berupa data harian.  Studi 

kasus mengenai peramalan suhu udara telah banyak dilakukan dengan berbagai 

metode peramalan, diantaranya peramalan suhu udara menggunakan metode 

analisis fourier (Septiyani, dkk., 2019),  metode Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA) dan Kalman Filter (Ulinnuha & Farida, 2018), 

Singular Spectrum Analysis dan Fourier Series Analysisi (Christienova, 2018),  
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metode fuzzy time series dan Markov Chain (Wulandari, 2021), Algoritma 

Support Vector Machine (Rusdi, 2017), Metode LSTM (Khumaidi, dkk., 2020) 

serta metode peramalan lainnya. 

 

Selain digunakan untuk analisis peramalan suhu udara, terdapat beberapa 

penelitian terdahulu yang menerapkan LSTM.  Penelitian tersebut diantaranya 

yaitu prediksi curah hujan Kota Malang (Rizki, dkk., 2020),  prediksi penjualan 

produk PT. Mestika Farma (Wiranda & Sadikin, 2019),  analisis peramalan kasus 

Covid-19 di Jawa Tengah (Qori, dkk.,  2022),  Prediksi pendapatan kargo (Aprian, 

dkk., 2020), prediksi Harga Bitcoin (Aldi, dkk., 2018), dan sebagainya.   

 

Penelitian mengenai metode LSTM ini mengacu pada penelitian Khumaida, dkk.  

(2020) mengenai penerapan algoritma LSTM dalam memprediksi unsur cuaca 

yang meliputi kualitas udara serta suhu udara di Kota Bandung.  Pada penelitian 

tersebut,  model LSTM dibentuk berdasarkan data time series yang menggunakan 

hidden layer sebanyak 4 layer, 32 batch size, 1000 epoch dan menggunakan 

optimizer adam.  Penelitian tersebut menghasilkan model LSTM yang cukup baik 

dalam memprediksi kualitas udara dan suhu udara.  Adapun nilai RMSE yang 

dihasilkan untuk metode LSTM dalam memprediksi kualitas suhu udara yaitu 

1,85 serta nilai RMSE pada suhu udara sebesar 3,15 (Khumaida, dkk., 2020).   

 

Selain itu, penelitian mengenai metode LSTM ini juga mengacu pada penelitian 

Rizki, dkk. (2020) mengenai penerapan Deep Learning pada arsitektur LSTM 

dalam memprediksi curah hujan di Kota Malang.  Pada penelitian tersebut, 

peneliti melakukan perbandingan model LSTM dengan memberikan berbagai 

nilai parameter LSTM (neuron hidden, batch, epoch).  Model LSTM dalam 

memprediksi curah hujan Kota Malang yang memiliki nilai RMSE yang terkecil 

yaitu model LSTM dengan  neuron hidden sebesar 256 dan epoch sebesar 150 

(Rizki, dkk., 2020). 
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Adapun penelitian mengenai peramalan suhu udara dengan studi kasus Stasiun 

Klimatologi Lampung baru pertama kali dilakukan.  Oleh sebab itu, penulis 

melakukan penelitian mengenai  pemodelan time series dalam prediksi suhu udara 

menggunakan metode Long Short Term Memory (LSTM) pada studi kasus Stasiun 

Klimatologi Lampung.  Variabel suhu udara yang akan dilakukan analisisi 

meliputi suhu udara minimum (X1), suhu udara maksimum (X2) dan suhu udara 

rata-rata (X3) dengan membandingkan model LSTM yang dibentuk dari berbagai 

nilai parameter dalam model LSTM yaitu neuron hidden, batch size, dan epoch.  

Model LSTM yang mempunyai nilai MAPE dan RMSE terkecil merupakan 

model LSTM yang terbaik dalam memprediksi suhu udara tersebut.  

 

1.2. Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini yaitu: 

1. Mengetahui model LSTM berdasarkan data time series pada peramalan suhu 

udara di Stasiun Klimatologi Lampung. 

2. Mengetahui performa metode Long Short Term Memory dalam meramalkan 

suhu udara. 

3. Mengetahui arsitektur jaringan terbaik yang didapatkan dari metode Long 

Short Term Memory pada peramalan suhu udara. 

4. Mengetahui hasil peramAlan suhu udara berdasarkan data time series suhu 

udara di Stasiun Klimatologi Lampung yang dihasilkan dari model LSTM 

yang terbaik. 

 

 

 

1.3. Manfaat Penelitian 

 

Penelitian ini merupakan bahan analisis pemodelan time series untuk peramalan 

data suhu udara dengan studi kasus Stasiun Klimatologi Lampung mengunakan 
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data historis dari tanggal 1 Januari 2018 hingga 30 Oktober 2022 yang berupa 

data harian.  Selain itu, penelitian ini juga memiliki manfaat yaitu: 

1. Meningkatkan wawasan mengenai implementasi metode LSTM dalam 

peramalan suhu udara. 

2. Menjadi sarana pengembangan keilmuan bagi mahasiswa dan masyarakat 

umum khususnya di bidang peramalan suhu udara. 
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II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1. Peramalan (Forecasting) 

 

 

 

Peramalan atau disebut juga forecasting adalah ilmu yang mempelajari tentang 

memperkirakan suatu hal berdasarkan data-data pada masa lampau (Qori, dkk., 

2022).  Peramalan dianalisis berdasarkan data historis yaitu data deret waktu (time 

series) sehingga dapat digunakan dalam memprediksi suatu hal yang akan datang.  

Hal ini merupakan perihal penting dalam banyak hal yaitu  meliputi permasalahan 

mengenai lingkungan, kesehatan, pertanian, hingga permasalahan dalam 

perencanaan pembangunan. 

 

Pendekatan dalam metode peramalan meliputi dua jenis pendekatan, yaitu 

pendekatan kualitatif dan pendekatan kuantitatif.  Pendekatan kualitatif  

merupakan pendekatan peramalan berdasarkan opini atau pendapat pihak terkait 

dikarenakan tidak adanya suatu informasi data historis sebelumnya sebagai dasar 

perkiraan.  Misalnya pengenalan pengenalan suatu produk yang baru pertama kali 

dikeluarkan sehingga belum ada riwayat yang berhubungan dengan hal tersebut.  

Sedangkan metode peramalan dengan pendekatan kuantitatif adalah pendekatan 

dalam peramalan yang mengacu pada data historis sebagai dasar perkiraan 

(Montgomery, 2008).  

 

Menurut Montgomery (2008), Proses peramalan meliputi: 

1. Definisi Masalah (Problem definition): pengembangan pemahaman tentang 

bagaimana ramalan akan dilakukan dan digunakan.  
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2. Pengumpulan data (Data collection): mengumpulkan data yang 

berhubungan dengan variabel yang akan diramal. 

3. Menganalisis data (Data analysis): mengenali pola data yang akan 

digunakan dalam peramalan.  Hal tersebut dapat dilakukan dengan 

membangun plot data deret waktu dan dilakukan pemeriksaan secara visual 

pada plot data yang diperoleh.  

4. Pemilihan serta pemasangan model (Model selection and fitting): 

menentukan metode peramalan yang sesuai dengan pola data yang diambil. 

5. Evaluasi Model (Model evaluation): mengevaluasi performa dari model 

peramalan yang dibentuk yaitu apakah suatu model tersebut memiliki 

kinerja yang baik atau tidak dalam melakukan analisis peramalan pada data 

yang digunakan. 

6. Menampilkan hasil peramalan: model yang telah dipilih digunakan dalam 

melakukan peramalan untuk periode yang akan datang. 

7. Monitoring forecasting model performance: memantau kinerja model 

peramalan untuk memastikan performa kinerjanya dalam aplikasi yang 

dimaksud. 

 

 

 

2.2. Time Series 

 

Time series adalah data yang diambil berdasarkan periode tertentu guna 

memperkirakan suatu kegiatan pada waktu tertentu.  Analisis time series dapat 

menentukan bagaimana suatu kejadian berhubungan dengan kejadian lainnya 

(Qori, dkk., 2022).  Pengukuran data time series dilakukan secara berurutan 

(Afriansyah, 2017).  
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2.3. Preprocessing  

 

 

 

Preprocessing data merupakan proses persiapan data yang telah diperoleh 

sebelum dilakukan proses pelatihan .  Proses ini perlu dilakukan sehingga data 

yang diperoleh dapat digunakan dalam pelatihan dan bekerja secara optimal 

(Aprian, dkk.,  2020). 

 

 

 

2.3.1. Data Cleaning 

 

 

 

Data cleaning merupakan teknik yang digunakan untuk penanganan missing value 

atau noise.  Missing value merupakan kondisi dimana suatu dataset yang diambil 

memili data yang hilang atau tidak lengkap.  Data cleaning untuk penanganan 

missing value dapat dilakukan dengan dua cara yaitu (Aprian, dkk.,  2020): 

1. Menghapus keseluruhan baris (row) pada data yang hilang 

2. Menghitung nilai penganti (imputation) dengan nilai konstanta, nilai rata-

rata, nilai median, atau mode untuk kolom yang mengalami missing atau 

beberapa imputasi lain 

 

Adapun persamaan nilai rata-rata (mean) dari suatu data dirumuskan dalam 

persamaan berikut: 

�̅� =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1  (2.1) 

�̅� =
1

𝑛
(𝑥1 + 𝑥2 + ⋯ + 𝑥𝑛) (2.2) 

 

 

 

2.3.2. Normalisasi Data 

 

 

 

Normalisasi data atau scalling data merupakan proses transformasi data yang 

mengubah data asli ke dalam bentuk lain.  Proses normalisasi perlu dilakukan agar 
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menghasilkan nilai error yang sekecil mungkin.  Teknik normalisasi yang 

digunakan untuk peramalan suhu udara ini adalah MinMaxScaler atau bisa disebut 

juga dengan Min-Max Scaling.  Teknik ini mentransformasikan data aktual ke 

dalam nilai dengan rentang [0,1].  Teknik Min-Max Scaling dirumuskan ke dalam 

persamaan berikut (Rizki, dkk., 2020):  

𝑥′ =
𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
 (2.3) 

Keterangan: 

𝑥 ′ :  Data suhu udara yang telah dinormalisasikan. 

𝑥 :  Data aktual suhu udara. 

𝑋𝑚𝑖𝑛   :  Nilai minimum data suhu udara. 

𝑋𝑚𝑎𝑥 :  Nilai maksimum data suhu udara. 

 

 

 

2.3.3. Proses Segmentasi Data 

 

 

 

Segmentasi adalah proses memisahkan serta mengelompokkan data menjadi data 

yang diperlukan oleh sistem.  Segmentasi data dilakukan dengan pembentukan 

pola time series pada data.  Proses segmentasi untuk penelitian ini diilustrasikan 

pada Gambar 2 berikut. 

 

 

 
 

 

Gambar 2.  Ilustrasi pola time series 

 

 

Pada Gambar 2, apabila dilakukan pengelompokan yang terdiri dari 30 data,  

maka data ke-1 hingga data ke-30 merupakan bagian dari input.  Sedangkan 
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bagian target merupakan data ke-31.  Begitu pula seterusnya, apabila input terdiri 

dari data ke-2 hingga data ke-31, maka targetnya merupakan data ke-32.   

 

 

 

2.3.4. Pembagian Data Training dan Data Testing 

 

 

 

Pembagian data merupakan tahap membagi suatu dataset ke dalam dua bagian, 

yaitu data untuk training dan data untuk testing.  Data untuk training adalah 

bagian dari dataset yang dipakai untuk pelatihan suatu model.  Sedangkan, data 

untuk testing adalah dataset yang dipakai sebagai pengujian keakuratan atau 

performa dari model yang dibentuk dari pelatihan sebelumnya.  Pembagian data 

ini bertujuan  untuk mendapatkan model yang memiliki akurasi sebaik mungkin 

(Cahyadi, dkk., 2020). 

 

 

 

2.4. Artificial Neural Network (ANN) 

 

 

 

Artificial Neural Network (ANN) merupakan sistem komputerisasi sebagai 

pemrosesan data yang memiliki sistem kerja yang sama dengan jaringan syaraf 

atau sistem kerja otak pada manusia.  ANN memiliki sistem kerja yang sama 

dengan otak pada manusia dimana mempunyai neuron-neuron yang saling 

berkaitan satu sama lain dalam berbagai lapisan jaringan.   

 

 

 

2.4.1. Arsitektur Artificial Neural Network (ANN) 

 

 

 

Arsitektur ANN memiliki elemen penting yang disebut layer (lapisan).  Pada 

arsitektur ini, layer digunakan sebagai pemrosesan matematis guna memahami 

informasi yang diberikan.  Arsitektur dari ANN diilustrasikan pada Gambar 3. 

berikut.  
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Gambar 3.  Arsitektur Artificial Neural Network (ANN) 

(Sumber:  Matondang, 2013) 

 

 

Adapun layer pada arsitektur ANN dibagi menjadi tiga layer, yaitu: 

1. Input layer :  berperan sebagai input terima dimana data yang ingin diproses 

dimasukkan ke dalam arsitektur ANN.  Pada layer ini, tersimpan informasi-

informasi mengenai data yang diberikan dan data-data akan disalurkan 

menuju lapisan layer selanjutnya.   

2. Hidden layer :  berperan sebagai penghubung antara lapisan input dan 

output layer.  Pada arsitektur ANN, data yang berasal dari layer sebelumnya 

yaitu  input layer dapat melewati lebih dari satu hidden layer.  Pada layer ini 

dilakukan proses perhitungan untuk menemukan fitur dan pola yang 

tersembunyi.   

3. Output layer : layer yang berperan sebagai penerima hasil perhitungan dan 

menampilkan hasil perhitungan dari layer sebelumnya menggunakan fungsi 

aktivasi.   

 

 

Arsitektur ANN terdiri dari layer-layer serta neuron untuk setiap layernya yang 

dihubungkan oleh bobot (weight), fungsi aktivasi dan learning function.  ANN 

mempunyai 3 pemodelan jaringan, yaitu: (Matondang, 2013) 
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1. Single layer network,  merupakan pemodelan pada  arsitektur ANN yang 

mempunyai satu input layer dan satu output layer.  Cara kerja jaringan ini 

adalah sumber input layer yang berupa node diproyeksikan menuju output 

layer yang berasal neuron.  Pada jaringan ini, pengolahan data hanya 

melalui dua layer, yaitu penerimaan inputan dan pengolahan data dilakukan 

oleh input layer lalu mengirimkan hasilnya pada output layer. 

 

 

 
 

 

Gambar 4.  Arsitektur Single Layer Network 

(Sumber: Fausset, 1994) 

 

 

2. Multi layer Network, merupakan arsitektur ANN yang memiliki tiga jenis 

layer yaitu input layer, hidden layer dan output layer.  Pemodelan ini lebih 

baik digunakan dalam penyelesaian permasalahan yang lebih kompleks 

dibandingkan pemodelan single layer.  Sistem kerja pemodelan ini dimulai 

dengan input layer yang mengirimkan informasi data pada jaringan, 

kemudian melakukan komputasi menuju layer selanjutnyta.  Adapun output 

yang diperoleh sebelumnya akan digunakan sebagai inputan dari layer 

selanjutnya.   
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Gambar 5.  Arsitektur Multi Layer Network 

(Sumber:  Fausset, 1994) 

 

 

3. Recurrent network,  yaitu jaringan ANN yang digunakan dalam memproses 

suatu data yang memiliki urutan (sequential data). 

 

 

 
 

 

Gambar 6.  Arsitektur Recurrent Network 

(Sumber:  Fausset, 1994) 

 

 

 

2.4.2. Proses Pembelajaran Artificial Neural Network (ANN) 

 

 

 

ANN memiliki proses pembelajaran yang terdiri dari dua bentuk, yaitu Supervised 

Learning dan Unsupervised Learning (Sari, 2016). 
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1. Supervised Learning 

 

 

Supervised learning atau disebut juga pembelajaran yang terawasi merupakan 

ANN dengan proses pembelajaran yang melibatkan data sebelumnya.  Proses 

learning ini mempunyai output dengan target yang sudah diketahui sebelumnya.  

Adapun cara melakukan pelatihan dalam pembelajaran ini yaitu memberikan data 

untuk pelatihan yang mencakup input dan output yang diinginkan.   

 

 

2. Unsupervised Learning 

 

 

Unsupervised Learning atau disebut juga pembelajaran tidak terawasi merupakan 

ANN dengan proses pembelajaran yang tidak membutuhkan target sebelumnya.  

Pembelajaran ini hanya membutuhkan data input saja dan tidak memerlukan 

adanya target.  Beberapa metode yang menggunakan proses pembelajaran ini 

yaitu Kohonen Self-organizing Maps dan Counterpropagation. 

 

 

 

2.5. Deep Learning Neural Network 

 

 

 

Menurut Supriyadi (2020), Deep Learning Nural Network merupakan salah satu 

pengembangan dari machine learning yang memanfaatkan algoritma Artificial 

Neural Network (Jaringan syaraf tiruan).  Deep Learning Nural Network memiliki 

arsitektur yang kuat untuk supervised learning dan memiliki jumlah hidden layer 

lebih dari satu.  Dengan lebih banyak lapisan ini, maka model pembelajaran Deep 

Learning Nural Network bisa di implementasikan pada dataset yang cukup besar 

dengan kinerja yang lebih baik.  Akan tetapi, metode ini mempunyai kekurangan 

dalam hal kecepatan analisis.  Apabila semakin banyak menggunakan layer pada 

proses pengolahan, maka semakin lama proses pengolahannya.  Deep learning 

dapat digunakan dalam hal peramalan data time series, salah satunya dengan 

menggunakan metode LSTM (Pratiwi, dkk., 2021).  Berikut ini ilustrasi dari 

arsitektur DLNN. 
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Gambar 7.  Arsitektur Deep Learning Neural Network (DLNN) 

(Sumber: Rizki, dkk., 2020) 

 

 

 

2.6. Recurrent Neural Network (RNN) 

 

 

 

Recurrent Neural Network (RNN) adalah metode yang dirancang untuk 

menganalisis data sequential dengan memanfaatkan algoritma deep learning.  

RNN merupakan kelas dalam deep learning dengan proses pembelajaran yang 

terawasi.  Dikarenakan kemampuan RNN dalam analisis data sequential, maka 

metode ini dapat digunakan untuk memproses data time series.  Kelas deep 

learning ini memiliki arsitektur yang sama dengan deep learning yaitu input layer, 

hidden layer, dan output layer (Larasati, 2020).  Berdasarkan arsitektur yang 

dimiliki RNN, secara teori metode ini dapat menyelesaikan permasalahan 

ketergantungan dalam jangka panjang.  Akan tetapi, dalam penggunaannya RNN 

tidak mampu melakukan penyimpanan informasi sebelumnya dengan baik 

dikarenakan permasalahan gradien yang menghilang.   
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2.7. Long Short Term Memory (LSTM) 

 

 

 

Pada tahun 1997, pengembangan algoritma deep learning telah dilakukan dan 

merupakan suatu modifikasi dari metode RNN yang dikenal dengan Long Short 

Term Memory (LSTM).  Metode ini dikembangkan oleh Hochreiter dan 

Schmidhuber.  Pengembangan metode ini terus dilakukan dalam berbagai bidang 

yaitu dalam bidang peramalan (forecasting) dan bidang speed recognition.  LSTM 

mampu mengatasi kekurangan dari RNN yang tidak dapat melakukan prediksi 

berdasarkan informasi pada masa lalu yang disimpan untuk jangka waktu yang 

lama.  Hal ini dikarenakan seiring berjalannya waktu informasi sebelumnya akan 

terganti dengan memori baru yang berakibat berkurangnya akurasi dari prediksi 

yang dilakukan oleh RNN (Zhao, et al., 2017). 

 

LSTM mengatasi kekurangan dari RNN karena metode ini memiliki memory cell 

dan gate units yang mampu menyimpan informasi setiap masukan  dalam jangka 

waktu yang panjang, meskipun data yang digunakan sangat besar (Karpathy, et al., 

2015).  

 

 

 

2.7.1. Arsitektur Long Short Term Memory (LSTM) 

 

 

 

Arsitektur LSTM memiliki tiga gerbang utama, diantaranya adalah input gate, 

forget gate, dan ouput gate.  Memory cell beserta setiap gerbang dapat melakukan 

pembacaan, penyimpanan dan perbaruan informasi sebelumnya (Hochreiter & 

Schmidhuber, 1997).   
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Gambar 8.  Arsitektur Long Short Term Memory (LSTM) 

(Sumber:  Yu, et al., 2019) 

 

 

1. Forgate Gate (𝑓𝑡) 

 

Forget gate adalah proses menghilangkan informasi yang tidak dibutuhkan 

dengan menggunakan fungsi sigmoid.  Pada gate ini, fungsi sigmoid 

mentranformasikan nilai antara -1 dan 1 menjadi nilai antara 0 dan 1.  Fungsi 

sigmoid dirumuskan dalam persamaan berikut (Buduma, 2017). 

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑥) = 𝜎(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥 (2.4) 

Adapun turunan dari fungsi sigmoid dinyatakan dalam persamaan berikut. 

𝜎 ′(𝑥) = 𝜎(𝑥)(1 − 𝜎(𝑥)) (2.5) 

Selanjutnya, perhitungan forget gate dilakukan dengan rumus:  

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓𝑥. 𝑥𝑡 + 𝑊𝑓ℎ. ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) (2.6) 

dimana: 

𝑓𝑡  :  Forget gate pada timestep ke-t 

𝑊𝑓  :  Nilai weight (bobot) untuk forget gate 

𝑥𝑡 :  Nilai data input suhu udara untuk timestep ke-t. 

 ℎ𝑡−1 :  Nilai output pada timestep sebelumnya (t-1) 

𝑏𝑓  :  Nilai bias pada forget gate 
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Pada bagian gate ini dilakukan perhitungan berapa banyak c𝑡−1 pada timestep 

sebelumnya dapat dicadangkan ke dalam cell state pada timestep saat ini.  Adapun 

gerbang ini memunculkan perhitungan dengan nilai diantara 0 dan 1. 

 

 

2. Input gate (𝑖𝑡) 

 

 

Input gate adalah proses mengolah  informasi diolah untuk menentukan informasi 

yang diperbarui dan dkemudian dicadangkan ke dalam status sel Ct.  Gate ini 

mempunyai fungsi utama yaitu  mendeteksi cell yang perlu diperbarui 

memperbarui informasi ke tahapan selanjutnya.  Dalam input gate, nilai yang 

akan diperbarui dipilih oleh fungsi sigmoid yang didefinisikan sebagai berikut. 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑥 . 𝑥𝑡 + 𝑊𝑖ℎ . ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖) (2.7) 

dimana: 

𝑖𝑡  :  Nilai Input gate untuk timestep ke-t 

𝜎 :  Fungsi sigmoid 

𝑊𝑖   :  Bobot pada input gate 

𝑥𝑡 :  Nilai input data suhu udara untuk timestep ke-t 

ℎ𝑡−1 :  Nilai output pada timestep ke-(t-1) 

𝑏𝑖 :  bias untuk input gate 

 

 

Selanjutnya, input gate memperbarui informasi dengan membentuk vektor 

kandidat baru menggunakan fungsi aktivasi tanh yang dirumuskan sebagai berikut. 

   𝑐�̃� = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐𝑥 . 𝑥𝑡 + 𝑊𝑐ℎ . ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐) (2.8) 

dimana: 

𝑐�̃�  :  memory cell pada timestep ke-t  

𝑡𝑎𝑛ℎ  :  Fungsi tanh 

𝑊𝑐  :  Bobot pada cell state 

ℎ𝑡−1 :  Nilai output pada timestep ke-(t-1) 

𝑏𝑐 :  Bias untuk cell state 

 



19 
 

Fungsi tanh atau tangen hiperbolik memiliki rentang nilai dari −1 sampai 1.  

Fungsi tanh dirumuskan sebagai berikut: 

tanh 𝑥 =
sinh 𝑥

cosh 𝑥
 

dimana sinh 𝑥 =
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

2
 dan cosh 𝑥 =

𝑒𝑥+𝑒−𝑥

2
, sehingga: 

tanh 𝑥 =

𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

2
𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥

2

 

tanh 𝑥 =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

2
.

2

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 

tanh 𝑥 =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 

tanh 𝑥 =
𝑒𝑥(1 − 𝑒−2𝑥)

𝑒𝑥(1 + 𝑒−2𝑥)
 

tanh 𝑥 =
𝑒𝑥(1 − 𝑒−2𝑥)

𝑒𝑥(1 + 𝑒−2𝑥)
 

tanh 𝑥 =
1 − 𝑒−2𝑥

1 + 𝑒−2𝑥
 

tanh 𝑥 =
2

1 + 𝑒−2𝑥
−

(1 + 𝑒−2𝑥)

1 + 𝑒−2𝑥
 

tanh 𝑥 =
2

1 + 𝑒−2𝑥
− 1 

 

Berdasarkan persamaan (2.4), maka diperoleh: 

tanh 𝑥 = 2𝜎(2𝑥) − 1 (2.9) 

dimana: 

𝜎 :  fungsi sigmoid. 

𝑥 :  Nilai input. 

 

 

3. Cell state (𝑐𝑡) 

 

 

Pada tahap ini, nilai pada cell state sebelumnya (𝑐𝑡−1) diperbarui dengan nilai 

pada memory cell yang baru (𝑐𝑡), melalui persamaan berikut: 

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝑐�̃� (2.10) 
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dimana: 

𝑐𝑡 :  Nilai cell state pada timestep ke-t 

𝑓𝑡 :  Forget gate pada timestep ke-t 

𝑐𝑡−1 :  Nilai cell state pada timestep ke-(t-1) 

𝑖𝑡 :  Nilai Input gate pada timestep ke-t 

𝑐�̃� :  Memory cell pada timestep ke-t 

 

 

4. Output gate (𝑜𝑡) 

 

 

Output gate bertujuan untuk mengontrol seberapa banyak keadaan sel saat ini 

dibuang. Pertama-tama informasi output ditentukan oleh lapisan sigmoid, 

kemudian keadaan sel diproses oleh 𝑡𝑎𝑛ℎ dan dikalikan dengan output lapisan 

sigmoid untuk mendapatkan bagian output terakhir, sebagai berikut: 

       𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜𝑥 . 𝑥𝑡 + 𝑊𝑜ℎ . ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜) (2.11) 

dimana: 

𝑜𝑡 :  Ouput gate 

𝜎 :  Fungsi sigmoid 

𝑊𝑜 :  Nilai weight untuk output gate 

ℎ𝑡−1:  Nilai output sebelum timestep ke-t 

𝑥𝑡 :  Nilai input pada timestep ke-t 

𝑏𝑜 :  Nilai bias pada output gate 

 

Nilai output akhir dari sel didefinisikan pada persamaan berikut. 

ℎ𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡) ∗ 𝑜𝑡 (2.12) 

dimana: 

ℎ𝑡 :  Nilai output pada timestep t 

𝑡𝑎𝑛ℎ :  Fungsi tanh 

𝑐𝑡 :  Cell state 

𝑜𝑡 :  Output gate 
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2.7.2. Bias dan Weight 

 

 

 

Hubungan antar node diasosiasikan dengan suatu nilai yang disebut dengan bobot 

atau weight. Setiap node pasti memiliki weightnya masing - masing.  

Output merupakan keluaran dari suatu node. Error merupakan tingkat kesalahan 

yang terdapat dalam suatu node dari proses yang dilakukan. Weight merupakan 

bobot dari node tersebut ke node yang lain pada layer yang berbeda.  Bobot awal 

dalam suatu jaringan syaraf tiruan biasanya diperoleh secara random dan 

sebaiknya diinisialisasi dengan nilai yang relatif kecil.  Pada tahap pelatihan, 

bobot tersebut akan mengalami penyesuaian melalui suatu proses perhitungan 

matematik agar tercapai nilai bobot yang sesuai. 

 

 

 

2.8. Denormalisasi 

 

 

 

Proses denormalisasi merupakan proses merubah hasil peramalan yang 

menggunakan data normalisasi ke dalam bentuk data semula.  Proses ini 

dilakukan untuk menentukan data yang telah diprediksi dan melakukan 

perbandingan terhadap data aktual guna melihat performa dari model yang telah 

dibentuk.  Jika sebelumnya normalisasi dilakukan dalam interval [0,1], maka 

denormalisasi dinyatakan dalam persamaan berikut (Wiranda & Sadikin, 2019): 

𝑦𝑡 = 𝑦 ′(𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛) + 𝑋𝑚𝑖𝑛 (2.13) 

dimana: 

𝑦𝑡 :  nilai dari data prediksi suhu udara yang telah didenormalisasi 

𝑦 ′ :  data prediksi suhu udara yang sudah dinormalisasikan 

𝑋𝑚𝑖𝑛 :  nilai minimum data suhu udara  

𝑋𝑚𝑎𝑥 :  nilai maksimum data suhu udara  
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2.9. Evaluasi Model 

 

 

 

Evaluasi model merupakan proses pengujian akurasi terhadap performa model 

yang terbentuk dalam memprediksi suatu data yang telah dilakukan pengujian 

sebelumnya supaya mengetahui kinerja dari model yang telah dilatih.  

Menurut Wiranda & Sadikin (2019), untuk melakukan evaluasi suatu model dapat 

menggunakan Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE).   

 

 

 

2.9.1. Root Mean Square Error (RMSE) 

 

 

 

Root Mean Square Error (RMSE) adalah metode yang digunakan dalam 

mengevaluasi suatu model yang terbentuk untuk menghitung seberapa besar 

tingkat akurasinya.  Nilai RMSE diperoleh dari selisih data katual suhu udara 

secara keseluruhan yang dikurangi data prediksi suhu udara yang dikuadratkan 

lalu dibagi dengan banyaknya periode peramalan suhu udara dan yang terakhir 

mengakarkannya.  Penentuan nilai RMSE dirumuskan pada persamaan berikut. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑌𝑖−�̂�𝑖)2𝑛

𝑡=1

𝑛
 (2.14) 

dimana: 

𝑌𝑖 :  Data suhu udara pada periode t. 

�̂�𝐼 :  Data prediksi suhu udara pada periode t. 

n  :  Banyaknya periode data suhu udara 

 

 

 

2.9.2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE). 

 

 

 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) yaitu persentase kesalahan (error) 

terhadap rata-rata secara absolute (mutlak).  Nilai MAPE dapat menghitung 
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persentase error antara nilai data aktual dari data yang diambil dengan nilai hasil 

prediksinya.  MAPE dirumuskan pada persamaan di bawah ini: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
∑

|�̂�𝑖−𝑌𝑖|

𝑌𝑖

𝑛
𝑡=1

𝑛
∗ 100 (2.15) 

dimana: 

𝑌𝑖 :  Data suhu udara pada periode t 

�̂�𝑖 :  Data prediksi suhu udara pada periode t 

n  :  Banyaknya periode data suhu udara 

 

Apabila model LSTM memiliki nilai MAPE yang semakin kecil, maka nilai 

prediksinya mendekati nilai sebenarnya, atau model LSTM dengan nilai MAPE 

yang terkecil merupakan model LSTM yang terbaik dalam melakukan peramalan 

suhu udara.  Adapun range nilai MAPE dalam mengukur kemampuan suatu 

model LSTM ditampilkan pada Tabel 1 berikut (Hayuningtyas, 2017). 

 

 

Tabel 1.  Kategori range nilai MAPE 

 

 

Range MAPE Kategori 

< 10 % Kemampuan model peramalan sangat baik 

10–20 % Kemampuan model peramalan baik 

20 –50 % Kemampuan model peramalan layak 

>50 % Kemampuan model peramalan buruk 
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III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1. Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2022/2023 di 

Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam 

Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2. Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang 

diperoleh dari https://dataonline.bmkg.go.id/data_iklim mengenai data histori 

suhu udara dari tanggal 1 Januari 2018 - 31 Oktober 2022 yang berupa data harian 

pada Stasiun Klimatologi Lampung.  Data berjumlah 1765 berbentuk tabel yang 

memiliki kolom Tanggal, Suhu udara minimum, suhu udara rata-rata dan suhu 

udara maksimum.  Data Sekunder adalah data yang diperoleh tidak secara 

langsung dari objek penelitian melainkan data yang sudah jadi yang telah 

dikumpulkan oleh pihak lain. 

 

 

 

 

 

 



25 
 

3.3. Metode Penelitian 

 

 

 

Peramalan suhu udara pada penelitian ini mengunakan metode LSTM dengan 

memberikan berbagai variasi dari nilai parameter dalam LSTM (neuron hidden, 

batch size dan epoch).  Adapun pengujian metode ini menggunakan bantuan 

software Python yang didukung oleh Google Colab.   

Adapun metode atau langkah-langkah dalam pengujian metode ini antara lain 

sebagai berikut:  

1. Tahap pertama dilakukan penginputan data historis suhu udara ke dalam 

google colab.  Proses ini dikenal dengan Import dataset.   

2. Menampilkan visualisasi data melalui grafik time series data untuk melihat 

aliran data. 

3. Lakukan preprocesing data yang meliputi data cleaning untuk 

membersihkan adanya missing value atau data yang hilang, 

menormalisasikan data menggunakan metode Min-Max Scaling, melakukan 

segmentasi pada data serta membagi dataset menjadi dua bagian yaitu data 

untuk training dan data untuk testing.   

4. Membangun model (building model) LSTM menggunakan data training 

5. Menentukan hasil prediksi suhu udara dari model yang terbentuk. 

6. Melakukan denormalisasi pada data hasil prediksi. 

7. Melakukan evaluasi model menggunakan data testing sehingga akan 

diperoleh  nilai RMSE dan MAPE. 

8. Membandingkan kinerja model yang terbentuk untuk beberapa variasi 

jumlah neuron hidden (5,25,50,100), batch Size (4,16,32,64,128) dan 

jumlah epoch (50,100,150,200) serta berbagai komposisi pembagian data 

training dan data testing.  Model LSTM dengan nilai MAPE dan RMSE 

yang terkecil merupakan model LSTM yang terbaik. 

9. Menampilkan visualisasi hasil peramalan suhu udara dari model LSTM 

yang terbaik.  

10. Menampilkan hasil peramalan dalam bentuk tabel untuk beberapa waktu 

kedepan berdasarkan dari model LSTM yang terbaik. 

11. Memaparkan kesimpulan. 
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Gambar 9.  Diagram alir metode penelitian 
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V.   KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan pembahasan,  diperoleh kesimpulan dari penelitian ini, diantaranya: 

1. Model LSTM yang terbaik pada peramalan suhu udara berdasarkan 

pengujian komposisi pembagian dataset yaitu model yang terbentuk dari 

pembagian data training sebesar 80% dan data testing sebesar 20%.   

2. Adapun model LSTM yang terbaik untuk peramalan Suhu Udara Minimum 

dibangun dari 25 neuron hidden, 4 batch size, dan 50 epoch.  Sedangkan, 

model LSTM yang terbaik untuk peramalan Suhu Udara Maksimum dan 

Suhu Udara Rata-Rata dibangun dari 25 neuron hidden, 4 batch size dan 50 

epoch. 

3. Nilai RMSE dan MAPE dari model LSTM yang terbaik untuk Suhu Udara 

Minimum sebesar 0,89 dan 2,59%.  Adapun nilai RMSE dan MAPE untuk 

Suhu Udara Maksimum sebesar 0,85 dan 2,32%.  Sedangkan nilai RMSE 

dan MAPE pada Suhu Udara Rata-Rata sebesar 0,88 dan 2,44%.  Karena 

nilai MAPE kurang dari 10%, maka model LSTM ini sangat baik untuk 

peramalan suhu udara di Stasiun Klimatologi Lampung. 

4. Hasil peramalan Suhu Udara Minimum (X1) dan Suhu Udara Rata-rata (X3) 

dari Tanggal 01 November 2022 hingga 31 Januari 2023 terus mengalami 

tren penurunan.  Sedangkan, hasil peramalan Suhu Udara Maksimum (X2) 

mengalami tren peningkatan. 
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