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ABSTRAK 

 

 

PREDIKSI CURAH HUJAN MENGGUNAKAN METODE 

LONG SHORT TERM MEMORY 

 

 

Oleh 

 

 
 

YOGA GUSTAMA 

 

 
 

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) merupakan sebuah pendekatan pengolahan informasi 

yang terinspirasi oleh cara kerja sistem syaraf biologis dalam memproses informasi. 

JST bermanfaat untuk pengenalan pola, signal processing, pengklasifikasian dan 

peramalan Curah hujan merupakan salah satu komponen iklim yang penting dari 

ekosistem alam. Intensitas iklim bervariasi menurut wilayah. Pada musim hujan, 

intensitas curah hujan bervariasi, tergantung dari berbagai faktor. Oleh karena itu, 

memprediksi curah hujan sangat penting untuk berbagai kalangan terutama yang 

beraktivitas di luar ruangan Salah satunya dalam melakukan analisis prediksi atau 

peramalan yang sering digunakan adalah metode Long Short Term Memory. LSTM 

mampu menyimpan informasi pada pola-pola data serta dapat memilih data yang akan 

digunakan untuk proses selanjutnya dan data yang akan dibuang agar tidak ikut dalam 

tahapan selanjutnya dalam jaringan. Hal tersebut terjadi karena di dalam neuron LSTM 

terdapat gate yang memiliki tiga jenis yakni input gate, forget gate, dan output gate 

yang dapat mengukur serta memilah memori pada setiap neuron. Dari hasil analisis 

yang telah dilakukan menggunakan algoritma LSTM menghasilkan model terbaik yang 

dirancang dari 50 hidden neuron, 16 batch size, dan 50 epoch dan nilai RMSE terbaik 

yaitu 11.43. 

 
 

Kata kunci: jaringan syaraf tiruan, curah hujan, long short term memory, prediksi. 



 

 

 

 

 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

RAINFALL PREDICTION USING THE 

LONG SHORT TERM MEMORY METHOD 

 

 

By 

 

 

YOGA GUSTAMA 

 

 

Artificial Neural Network (ANN) are an information processing approach inspired by 

the way the biological nervous system works in processing information. ANN is useful 

for pattern recognition, signal processing, classification and forecasting. Rainfall is an 

important climate component of natural ecosystems. Climate intensity varies by region. 

In the rainy season, the intensity of rainfall varies, depending on various factors. 

Therefore, predicting rainfall is very important for various groups, especially those who 

do outdoor activities. One of the ways to carry out predictive analysis or forecasting 

which is often used is the Long Short Term Memory method. LSTM is able to store 

information on data patterns and can select data that will be used for the next process 

and data that will be discarded so that it does not participate in the next stage in the 

network. This happens because in LSTM neurons there are gates which have three 

types, namely input gate, forget gate and output gate which can measure and sort the 

memory in each neuron. From the results of the analysis that has been carried out using 

the LSTM algorithm, it produces the best model designed from 50 hidden neurons, 16 

batch sizes, and 50 epochs and the best RMSE value is 11.43. 

 

 

Keywords: artificial neural network, rainfall, long short term memory, prediction. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Artificial Neural Network (ANN) atau Jaringan Syaraf Tiruan (JST) merupakan 

sebuah pendekatan pengolahan informasi yang terinspirasi oleh cara kerja sistem 

syaraf biologis dalam memproses informasi.  ANN bermanfaat untuk pengenalan 

pola, signal processing, pengklasifikasian dan peramalan (Siang, 2009). Jaringan 

saraf tiruan (ANN) terbentuk dari sekelompok neuron yang terstruktur dalam 

beberapa tingkatan, termasuk lapisan input (input layer), lapisan tersembunyi (hidden 

layer), dan lapisan output (output layer).  Dalam penerapannya, penggunaan jaringan 

syaraf tiruan (ANN) dalam menganalisis seringkali dilakukan untuk memprediksi atau 

meramalkan data sekuensial, terutama dalam konteks data runtun waktu.  Salah satu 

algoritma yang umum digunakan untuk analisis prediksi atau peramalan adalah 

Recurrent Neural Network. 

 

 
RNN merupakan suatu jenis arsitektur jaringan syaraf tiruan yang beroperasi dengan 

cara memproses input secara berulang.  Data yang umumnya dimanfaatkan dalam 

struktur RNN ini adalah data sekuensial.  Data sekuensial memiliki ciri khas di mana 

setiap sampel diproses secara berurutan, seperti berdasarkan waktu, dan setiap sampel 

dalam urutan tersebut memiliki keterkaitan yang kuat satu sama lain.  RNN sesuai 

untuk digunakan dalam mempelajari pola suatu data.  Long Short Term Memory 

(LSTM) merupakan salah satu varian atau jenis RNN.  LSTM mampu menyimpan 

informasi pada pola-pola data serta dapat memilih data yang akan digunakan untuk 

proses selanjutnya dan data yang akan dibuang agar tidak ikut dalam tahapan 
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selanjutnya dalam jaringan.  Hal tersebut terjadi karena di dalam neuron LSTM 

terdapat gate yang memiliki tiga jenis yakni input gate, forget gate, dan output gate 

yang dapat mengukur serta memilah memori pada setiap neuron.  Jaringan LSTM  ini 

banyak digunakan dalam pemrosesan data time series, pemrosesan teks, video, dan 

lain-lain (Aldi, dkk., 2018). 

 

 

Peramalan merupakan teknik untuk meramalkan atau memprediksi keadaan di masa 

yang akan datang melalui pengujian keadaan di masa lalu.  Pada dasarnya 

meramalkan sama halnya dengan memprediksi atau memperkirakan sesuatu hal, 

peristiwa masa datang yang berdasarkan data pada masa lalu (runtun waktu) hingga 

saat ini. Dalam melakukan peramalan analisis deret waktu dibutuhkan model 

statistik yang tepat untuk menjelaskan suatu data deret waktu.  Hal ini tentu tepat 

digunakan pada data curah hujan di Indonesia yang merupakan data derat waktu 

yang bisa diramalkan ke depannya. 

 

 

Curah hujan merupakan salah satu komponen iklim yang penting dari ekosistem 

alam.  Garis khatulistiwa yang terbentang di Indonesia menjadikan Indonesia sebagai 

negara yang beriklim tropis.  Musim kemarau dan musim hujan adalah dua musim di 

lingkungan tropis.  Intensitas iklim bervariasi menurut wilayah.  Misalnya, pada 

musim hujan, intensitas curah hujan bervariasi tergantung pada garis lintang wilayah, 

ketinggian, kedekatan dengan sumber air, arah angin, suhu tanah, dan durasi curah 

hujan.  Karena adanya berbagai unsur yang dapat mempengaruhi besarnya curah 

hujan, maka cuaca di Indonesia tidak selalu berjalan normal atau sesuai dengan 

musim.  Sebaliknya, itu sering berubah tiba-tiba setiap saat. 

 

 

Curah hujan di Indonesia memiliki  rata-rata yang mencerminkan keadaan curah hujan 

normal.  Alat yang digunakan untuk mengukur curah hujan melibatkan perangkat 

pengukur curah hujan, radar berbasis darat, dan satelit penginderaan jauh.  Pola hujan 

di Jawa bersifat musiman, dengan karakteristik unimodal, yakni memiliki puncak 

musim hujan.  Banyak studi kasus yang terkait peramalan curah hujan yang telah 

dilakukan dengan berbagai metode, termasuk penggunaan Decision Tree (Hasanah, 
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dkk., 2021), Model Rantai Markov (Ihsan, dkk., 2019), dan Persamaan Regresi 

(Putramulyo & Alaa, 2018). 

 

 

Beberapa penelitian telah banyak menggunakan metode Long Short Term Memory 

diantaranya adalah prediksi curah hujan Kota Malang (Rizki, dkk., 2020), analisis 

peramalan kasus Covid-19 di Jawa Tengah (Qori, dkk., 2022), prediksi Harga Bitcoin 

(Aldi, dkk., 2018), dan sebagainya.   

 

 

Penelitian mengenai pendekatan LSTM ini merujuk pada studi yang dilakukan oleh 

Rizki dan rekan-rekannya pada tahun 2020, yang fokus pada penerapan Deep 

Learning dengan menggunakan arsitektur LSTM untuk meramalkan curah hujan di 

Kota Malang.  Dalam penelitian tersebut, perbandingan dilakukan terhadap model 

LSTM dengan variasi parameter LSTM, seperti hidden neuron, batch, dan epoch.  

Hasil menunjukkan bahwa model LSTM yang paling optimal dalam memprediksi 

curah hujan di Kota Malang memiliki nilai RMSE terendah, yakni pada model dengan 

hidden neuron sebanyak 256 dan epoch sebanyak 150 (Rizki, dkk., 2020). 

 

Metode peramalan secara umum banyak memerlukan pemenuhan beberapa asumsi 

tertentu.  Namun, ada juga jenis model yang tidak bergantung pada asumsi-asumsi 

tersebut, dan salah satu contohnya adalah Jaringan Syaraf (Neural Network) (Rinjani, 

dkk., 2019).  Oleh karena itu, penulis berniat untuk menganalisis data deret waktu 

dengan menggunakan metode Long Short Term Memory (LSTM) guna melakukan 

prediksi curah hujan. 

 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

Adapun tujuan penulisan skripsi adalah sebagai berikut: 

1. Mengetahui struktur jaringan yang optimal yang dihasilkan oleh metode Long 

Short Term Memory pada data curah hujan. 
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2. Mengetahui hasil peramalan curah hujan berdasarkan data time series curah 

hujan yang dihasilkan dari model LSTM yang terbaik. 

 
 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Diharapkan penulisan penelitian ini dapat berfungsi sebagai sumber referensi untuk 

penerapan metode Long Short Term Memory dalam peramalan, menjadi acuan 

dalam penelitian selanjutnya, dan memberikan informasi yang bermanfaat.  Selain 

itu, diharapkan penelitian ini dapat menjadi pertimbangan penting dalam 

melakukan analisis peramalan curah hujan. 
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II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Peramalan  

 

 

 
Menurut Qori (2022), peramalan, atau sering disebut sebagai forecasting, adalah ilmu 

yang mempelajari estimasi suatu peristiwa berdasarkan data-data masa lalu.  Analisis 

peramalan dilakukan dengan merujuk pada data historis, khususnya data deret waktu 

(time series), sehingga memungkinkan untuk memprediksi kejadian di masa depan.  

Metode peramalan mencakup dua pendekatan utama, yakni pendekatan kualitatif dan 

pendekatan kuantitatif. 

 

 

Pendekatan kualitatif adalah suatu metode peramalan yang bergantung pada pendapat 

atau opini pihak terkait, terutama saat tidak ada informasi historis yang dapat 

digunakan sebagai dasar estimasi.  Sementara itu, metode peramalan dengan 

pendekatan kuantitatif adalah suatu pendekatan yang memanfaatkan data historis 

sebagai dasar estimasi, seperti yang dijelaskan oleh Montgomery (2008). 

 

 

2.2 Data Cleaning 

 

 

 

Teknik pembersihan data, atau yang dikenal sebagai data cleaning, digunakan untuk 

mengatasi masalah nilai yang hilang atau noise dalam suatu dataset.  Keadaan nilai 

yang hilang, atau yang disebut sebagai missing value, terjadi ketika suatu dataset tidak 

memiliki data atau informasi yang lengkap.  Terdapat dua metode dalam data cleaning 

untuk menangani missing value (Aprian, dkk., 2020): 
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1. Menghapus seluruh baris (row) pada data yang memiliki nilai yang hilang 

2. Menggantikan nilai yang hilang dengan nilai konstan, rata-rata, median, atau 

 modus untuk kolom yang mengalami kekurangan data, atau melakukan beberapa 

 metode imputasi lainnya. 

 

 

 

Rumus untuk menghirung nilai rata-rata (mean) dari suatu dataset dapat dinyatakan 

dalam persamaan berikut: 

𝑥̅ =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1  (2.1) 

𝑥̅ =
1

𝑛
(𝑥1 + 𝑥2 + ⋯ + 𝑥𝑛) (2.2) 

 

 

2.3 Normalisasi Data 

 

 

 

Normalisasi data atau scalling data adalah prosedur yang mengubah format data asli 

menjadi bentuk lain.  Normalisasi data adalah langkah penting dalam upaya mencapai 

nilai error yang seminim mungkin.  Dalam konteks peramalan curah hujan, teknik 

normalisasi yang diterapkan adalah Min Max Scaler, yang juga dikenal sebagai Min-

Max Scaling.  Teknik ini memodifikasi data aktual sehingga nilainya terdistribusi 

dalam rentang [0,1]..  Teknik Min-Max Scaling dirumuskan ke dalam persamaan (2,3) 

berikut (Rizki, dkk., 2020):  

 

 

𝑥′ =
𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
 

     (2.3) 

 

 

Keterangan: 

𝑥 ′  :  Data curah hujan yang telah dinormalisasikan. 

𝑥  :  Data aktual curah hujan. 

𝑋𝑚𝑖𝑛   :  Nilai minimum data curah hujan. 

𝑋𝑚𝑎𝑥 :  Nilai maksimum data curah hujan. 
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2.4 Pembagian Data 

 

 

 

Dalam pengembangan model Long Short Term Memory (LSTM), data merupakan 

elemen kunci.  Kumpulan data yang digunakan dalam jaringan syaraf tiruan disebut 

sebagai dataset, yang selanjutnya dibagi menjadi dua bagian: training dataset dan 

testing dataset.  Proporsi pembagian data dapat disesuaikan untuk mencari 

pengaturan terbaik, seperti 50:50, 60:40, 70:30, dan 80:20, dengan tujuan mencapai 

pembagian data yang optimal (Utami & Ulama, 2015). 

 

 

 

2.5 Recurrent Neural Network 

 

 

 

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan jenis Artificial Neural Network yang 

dirancang khusus untuk memproses data sekuensial.  RNN memiliki kemampuan 

untuk mengolah informasi dari masa lalu dalam proses pembelajarannya.  Karena 

kemampuannya dalam memproses data sekuensial, RNN dapat diterapkan dalam 

penanganan data time series.  Struktur RNN terdiri dari input layer, hidden layer, 

dan output layer.  Aliran informasi dalam RNN bersifat satu arah, dimulai dari input 

layer ke hidden layer, dan informasi mengalir dari hidden layer sebelumnya ke 

hidden layer saat ini.  Dengan demikian, output dari hidden layer menjadi input 

untuk langkah berikutnya (Larasati & Primandari, 2021). 

 
 

Dalam proses memprediksi, RNN memanfaatkan data input pada waktu sekarang 

bersama dengan input dari periode sebelumnya.  Hubungan antara kedua jenis input 

ini memberikan kontribusi informasi kepada seluruh lapisan tersembunyi (hidden 

layer).  Oleh karena itu, dapat diungkapkan bahwa RNN memiliki kemampuan 

memori, yang menyimpan rekaman hasil informasi yang dihasilkan pada langkah-

langkah sebelumnya (Gulli, 2017). 
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Meskipun secara konseptual dan berdasarkan struktur teoritis RNN dianggap dapat 

menangani ketergantungan jangka panjang, dalam prakteknya RNN sering kali 

mengalami kesulitan dalam menangani ketergantungan jangka panjang.  Hal ini 

terjadi karena RNN menghadapi masalah gradien yang hilang, yang menyebabkan 

ketidakmampuannya menyimpan informasi dari masa lalu dengan baik.  Untuk 

mengatasi masalah ini, Hochreiter & Schmidhuber pada tahun 1997 

memperkenalkan varian khusus dari RNN yang dikenal sebagai Long Short-Term 

Memory (LSTM).  LSTM dirancang agar dapat mengatasi tantangan 

ketergantungan jangka panjang yang dihadapi oleh RNN konvensional (Larasati & 

Primandari, 2021). 

 

 

 
 

 

Gambar 1. Arsitektur Recurrent Neural Network (Colah, 2015).. 

 

 

 

2.6 Long Short Term Memory 

 

 

 

Long Short Term Memory (LSTM) merupakan evolusi dari arsitektur Recurrent 

Neural Network (RNN).  Hochreiter & Schmidhuber adalah inovator di balik 

pengembangan metode LSTM, yang pertama kali diperkenalkan kepada publik 

pada tahun 1997.  Kemunculan LSTM dipicu oleh ketidakpuasan terhadap 

kemampuan arsitektur RNN dalam memproses data sekuensial dengan durasi 

panjang. Kekurangan utama RNN adalah masalah gradien yang hilang, terutama 

saat menerapkan algoritma backpropagation (Wang, 2022). 

 
 



9 
 

LSTM dianggap sebagai perkembangan dari RNN karena pada dasarnya keduanya 

memiliki struktur serupa, melibatkan input layer, hidden layer, dan output layer.  

Perbedaan utama terletak pada konfigurasi jaringan di lapisan tersembunyi (hidden 

layer).  Pada RNN, hidden layer terdiri dari satu lapisan sederhana dengan 

menggunakan fungsi aktivasi Tanh seperti Gambar 2 berikut : 

 

 
 

 
 

 

Gambar 2. Perulangan pada RNN dengan satu layer (Colah, 2015). 

 
 

Pada Gambar 2 di atas adalah perulangan pada RNN yang hanya terdiri dari satu 

layer yakni tanh layer yang akan dijabarkan pada persamaan (2.4) berikut : 

 

 
𝑇𝑎𝑛ℎ(𝑥) = 2𝜎(2𝑥) – 1 (2.4) 

 

 

 

Dimana, 

𝜎 = Fungsi Sigmoid 

𝑥 = Data input 

 

 

Sementara itu, dalam struktur LSTM terdapat perbedaan karena terdiri dari dua 

fungsi aktivasi, yaitu fungsi Sigmoid dan Tanh.  Lebih lanjut, LSTM melibatkan 

komponen-komponen seperti memory cell dan gates, di mana gates tersebut terdiri 

dari tiga bagian, yakni forget gate, input gate, dan output gate.  Ilustrasi di bawah 

menjelaskan secara visual struktur jaringan LSTM. 
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Gambar 3. Struktur jaringan LSTM (Colah, 2015). 

 

 

Persamaan metode LSTM pada Gambar 3 diuraikan menjadi persamaan (2.5), 

sebagai  berikut. 

 

 
𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 

 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) 

𝐶𝑡̅ = tanh(ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶𝑡̅ 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊0. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tanh(𝐶𝑡) 

 

 

 

 

 
(2.5) 

 

 

 

Langkah-langkah yang terlihat pada Gambar 3 akan dijelaskan secara detail pada 

bagian ini.  Komponen kunci dalam metode LSTM adalah cell state.  Cell state 

merupakan garis horizontal yang menyilang di bagian atas diagram, 

menghubungkan seluruh output layer pada LSTM, seperti yang tergambar pada 

Gambar 4. 
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Gambar 4. Cell state pada LSTM (Colah, 2015) 

 
 

LSTM dilengkapi dengan gates yang terdiri dari lapisan sigmoid dan operasi 

pointwise.  Gates ini memiliki kemampuan untuk menambah atau menghapus 

informasi, dan apakah informasi tersebut akan diteruskan atau dihentikan.  Sigmoid 

layer berfungsi untuk memperkecil hasil output ke dalam rentang [0,1], dengan nilai 

0 menandakan bahwa informasi akan dihentikan, sementara nilai 1 menandakan 

bahwa informasi akan diteruskan.  Persamaan Sigmoid dapat dijabarkan 

menggunakan persamaan (2.6) berikut. 

 
1 

𝜎(𝑥) = 
(1 +e−𝑥) 

(2.6) 

 

 

Dimana, 

𝑥 = Data input 

e = Konstanta matematika (2,71828 18284 59045 23536 02874 71352) 
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Proses langkah dalam metode LSTM adalah sebagai berikut: 

Langkah awal terfokus pada forget gate.  Forget gate ini bertanggung jawab untuk 

menentukan informasi yang akan dihapus dari cell state.  Proses ini terjadi melalui 

lapisan sigmoid, yang menghasilkan output berupa angka antara 0 dan 1.  Perhitungan 

forget gate dilakukan dengan memanfaatkan output data sebelumnya (ℎ𝑡−1) dan data 

input saat ini (𝑥𝑡) seperti yang terlihat pada Gambar 5. 

 

 

 

 
 

Gambar 5. Alur forget gate pada LSTM (Colah, 2015) 

Persamaan forget gate diuraikan pada persamaan (2.7) berikut. 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) (2.7) 

 
 

Dimana, 

𝑓𝑡 = Forget gate 

𝜎 = Fungsi Sigmoid 

𝑊𝑓 = Nilai weight untuk forget gate 

ℎ𝑡−1 = Nilai output sebelum orde ke t 

𝑥𝑡 = Nilai input pada orde ke t 

𝑏𝑓 = Nilai bias pada forget gate 
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Nilai weight dirumuskan dengan persamaan (2.8). 
 

 
1 1 

𝑊 = (− , ) 
√𝑑 √𝑑 

(2.8) 

 
 

Dimana, 

W = Weight 

d = Jumlah variabel 

 
Tahap ini diilustrasikan pada Gambar 6 

 

 

Gambar 6. Alur input gate pada LSTM (Colah, 2015)  

 

 

Tahapan kedua input gate yang merupakan proses mengolah informasi untuk 

menentukankan informasi yang diperbarui dan kemudian dicadangkan ke dalam 

status cell. 

 

 

Persamaan pada input gate ditulis seperti persamaan (2.9) berikut. 

 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) (2.9) 

 

Dimana, 

𝑖𝑡 = Input gate 

𝜎 = Fungsi Sigmoid 

𝑊𝑖 = Nilai weight untuk input gate 
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ℎ𝑡−1 = Nilai output sebelum orde ke t 

𝑥𝑡= Nilai input pada orde ke t 

𝑏𝑖 = Nilai bias pada input gate 
 

 

Persamaan kandidat baru ditulis pada persamaan (2.10). 
 

 
𝐶𝑡̅ = tanh(𝑊𝑐. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) (2.10) 

 
 

Dimana: 

𝐶𝑡̅ = Nilai baru yang dapat ditambahkan ke cell state 

𝑡𝑎𝑛ℎ = Fungsi tangen hiperbolik 

𝑊𝑐 = Nilai weight untuk cell state 

ℎ𝑡−1 = Nilai output sebelum orde ke t 

𝑥𝑡 = Nilai input pada orde ke t 

𝑏𝑐 = Nilai bias pada cell state 
 

 

 

 

 

Gambar 7. Alur memperbarui cell state pada LSTM (Colah, 2015) 

 

 

Langkah ketiga melibatkan pembaruan cell state, yang dijelaskan dalam 

Gambar 7.  Dalam ilustrasi tersebut, pembaruan cell state terjadi dengan 

mengalikan output dari forget gate dengan cell state sebelumnya, dan hasilnya 

ditambahkan dengan hasil dari langkah kedua. yakni 𝑖𝑡 ∗ 𝐶𝑡̅.  Persamaan cell state 

tersebut ditampilkan pada persamaan (2.11) 
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. 
𝐶𝑡 = 𝑓𝑡−1 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶𝑡̅ (2.11) 

 

 

    Dimana: 

    𝐶𝑡 = Cell state 

    𝑓𝑡 = Forget gate 

    𝐶𝑡−1 = Cell state sebelum orde ke t 

    𝑖𝑡 = Input gate 

𝐶𝑡̅ = Nilai baru yang dapat ditambahkan ke cell state 

 
 

 

 
Gambar 8.  Alur output pada LSTM (Colah, 2015). 

 

 

Langkah terakhir dalam metode LSTM ini adalah menentukan hasil output, 

sebagaimana diilustrasikan dalam Gambar 8.  Lapisan sigmoid menentukan bagian 

dari cell state yang akan dijadikan output.  Persamaan (2.12) menggambarkan 

operasi output gate dalam proses ini. 

 

 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) (2.12) 

 

 

Dimana, 

𝑜𝑡 = Output gate 

𝜎 = Fungsi Sigmoid 

𝑤𝑂 = Nilai weight untuk output gate 

ℎ𝑡−1 = Nilai output sebelum orde ke t 
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𝑥𝑡 = Nilai input pada orde ke t 

𝑏𝑜 = Nilai bias pada output gate 

 

 

Setelah mendapatkan nilai dari output gate, langkah selanjutnya adalah 

memasukkan cell state melalui fungsi tanh untuk mendapatkan nilai dalam rentang 

-1 hingga 1.  Kemudian, nilai ini dikalikan dengan output gate dari lapisan sigmoid. 

Persamaan untuk nilai output pada orde t dapat diungkapkan dalam persamaan 

(2.13). 

 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tanh(𝐶𝑡) (2.13) 

 

 

Dimana: 

ℎ𝑡 = Nilai output orde t 

𝑜𝑡 = Output gate 

tanh = Fungsi tangen hiperbolik 

𝐶𝑡 = Cell state 

 

 
 

2.7 Denormalisasi 

 

 

 

Denormalisasi adalah langkah untuk mengembalikan data yang telah dinormalisasi ke 

dalam skala data asli atau skala sebenarnya.  Tujuan dari proses ini adalah untuk 

memungkinkan perbandingan hasil prediksi dengan data aktual (Wiranda & Sadikin, 

2019).  Denormalisasi dalam rentang [0, 1] dapat dihitung menggunakan rumus yang 

tertera dalam persamaan (2.14) sebagai berikut: 

 
𝑥𝑡 =x‘(𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛) + 𝑋𝑚𝑖𝑛 (2.14) 
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Dimana: 

𝑋𝑡 = Nilai dari data normalisasi 

𝑥’= Hasil output 

 𝑋𝑚𝑖𝑛 =Nilai minimal data aktual keseluruhan 

𝑋𝑚𝑎𝑥 = Nilai maksimal data aktual keseluruhan 

 

 

 

2.8 Root Mean Square Error (RMSE) 

 

 

 

Root Mean Square Error (RMSE) adalah metode evaluasi untuk menilai tingkat 

akurasi model regresi linear dengan mengukur seberapa dekat prediksi model 

dengan observasi aktual.  Perhitungan RMSE melibatkan langkah-langkah seperti 

mengkuadratkan selisih antara prediksi dan observasi, kemudian hasilnya 

dijumlahkan dan dibagi dengan jumlah data (rata-rata), dan akhirnya diambil akar 

kuadrat.  Penggunaan RMSE dapat menghindari kelemahan nilai absolut yang 

tidak diinginkan dalam berbagai perhitungan matematis.  Persamaan untuk RMSE 

dapat dijelaskan melalui persamaan (2.15) berikut. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ (𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖)
2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

(2.15) 

 

 

Dimana: 

𝑌𝑖 = Data aktual pada periode i 

𝑌̂𝑖 = Data prediksi pada periode i 

𝑛 = Jumlah periode peramalan yang terlibat 
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III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 
3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 
Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun akademik 2022/2023 bertempat di 

Jurusan  Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas 

Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yaitu data curah hujan 

Kabupaten Bogor periode 1 Juli 2021 sampai dengan 30 Juli 2023 yang diperoleh dari 

https://dataonline.bmkg.go.id pada Stasiun Meteorologi Ciketo dengan jumlah data 

sebanyak 760 data.  Dalam studi ini, dataset terbagi menjadi dua bagian, yakni data 

training yang digunakan untuk melatih model, dan data testing yang digunakan untuk 

mengevaluasi model yang terbentuk.  Pembagian dataset dilakukan dalam empat bagian 

untuk memastikan proses yang baik dalam pembentukan dan pemilihan model terbaik. 

 

 

 

3.3   Metode Penelitian 

 

 

 

Dalam penelitian ini dilakukan analisis menggunakan metode  long short term 

memory. Langkah-langkah yang dilakukan yaitu: 
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1. Input data historis curah hujan. 

2. Visualisasi data dengan grafik time series. 

3. Melakukan preprocesing data yang mencakup data cleaning untuk menangani 

nilai yang hilang atau missing value, normalisasi data menggunakan pendekatan 

Min-Max Scaling, dan membagi dataset menjadi dua bagian, yaitu data untuk 

pelatihan (training) dan data untuk pengujian (testing). 

4. Pembentukan model LSTM dilakukan dengan menggunakan data training.. 

5. Melakukan validasi model menggunakan data testing untuk mendapatkan  nilai 

RMSE. 

6. Memeriksa performa model yang dibangun dengan variasi jumlah hidden neuron 

(5, 25, 50, 100), batch Size (4, 16, 32, 64), dan jumlah epoch (50, 100, 150, 200).  

Model LSTM yang memiliki nilai RMSE terendah akan dianggap sebagai model 

terbaik. 

7. Menampilkan visualisasi hasil prediksi curah hujan berdasarkan hasil model 

terbaik.  

8. Melakukan prediksi untuk beberapa waktu mendatang berdasarkan hasil dari 

model terbaik. 

9. Kesimpulan. 
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Gambar 9.  Diagram alir metode penelitian 
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V.   KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

 

5.1. Kesimpulan 
 

 

 

 

Setelah menganalisis, merancang, dan mengimplementasikan serta menguji hasil dengan 

menggunakan struktur Long Short Term Memory (LSTM) untuk meramalkan curah 

hujan harian di Kabupaten Bogor, diperoleh kesimpulan dari penelitian ini, diantaranya: 

1. Model LSTM yang optimal untuk meramalkan curah hujan di Kabupaten Bogor 

didasarkan pada pengujian pembagian dataset dengan komposisi 80% untuk data 

training dan 20% untuk data testing.   

 

2. Model LSTM terunggul untuk meramalkan curah hujan di Kabupaten Bogor 

dirancang dari 50 hidden neuron, 16 batch size, dan 50 epoch.   

 

3. RMSE dari model LSTM yang optimal untuk meramalkan curah hujan di 

Kabupaten Bogor adalah sebesar 11,43. 

 

 

5.2. Saran 

 

 

 

Peneliti berharap bahwa penelitian ini dapat menjadi landasan untuk pengembangan 

lebih lanjut oleh peneliti lain di masa depan.  Adapun saran yang diberikan oleh peneliti 

adalah  

1. Menambahkan beberapa parameter atau metode tambahan untuk meningkatkan 

kualitas penelitian dan memungkinkan perbandingan lebih mendalam untuk 

menentukan metode yang paling efektif.  
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