JURNAL SISTEM INFORMASI DAN TEKNIK KOMPUTER Vol. 8, No. 2, (2023) ISSN: 2502-5899

PENERAPAN METODE LONG SHORT-
TERM MEMORY DALAM MEMPREDIKSI
DATA METEOROLOGI DI KALIMANTAN

TIMUR

David Jansen?, Teny Handhayani*?, Janson Hendryli®
123Teknik Informatika, Universitas Tarumanagara,
JI. Letjen S. Parman No. 1, Jakarta Barat 11440, Indonesia
e-mail: ldavid.535190038@stu.untar.ac.id, **tenyh@fti.untar.ac.id, *Jansonh@fti.untar.ac.id

Meteorologi adalah cabang dari ilmu atmosfer yang
memiliki banyak variabel didalamnya. Variabel seperti
curah hujan, kecepatan angin, temperatur, dan
kelembapan mempengaruhi aktivitas dan keputusan
yang akan diambil pada kehidupan manusia dalam
banyak bidang. Variabel pada meteorologi ini dapat
membahayakan sebagian bahkan seluruh dunia.
Memprediksi variabel tersebut dapat meningkatkan
keputusan yang akan diambil sehingga meningkatkan
kualitas hidup manusia dalam berbagai bidang. Deep
Learning adalah cabang dari Machine Learning yang
dapat digunakan untuk mempelajari data inputan yang
belum terklasifikasi dengan tujuan untuk melakukan
klasifikasi pada data tersebut dan mendeteksi objek atau
pola yang ada. Long Short-Term Memory adalah
bagian dari Deep Learning yang dapat digunakan untuk
memprediksi variabel tersebut. Menggunakan Recurrent
Neural Network (RNN) sebagai dasarnya dan
menambahkan sel memori didalamnya yang telah
terbukti menyelesaikan masalah vanishing gradient
yang ada pada Recurrent Neural Network sehingga
dapat melakukan prediksi untuk data dengan deret
waktu yang besar. Long Short-Term Memory cocok
digunakan untuk melakuakn klasifikasi dan melakukan
prediksi terhadap data deret waktu. Data yang
digunakan dalam melakukan prediksi ini adalah data
stasiun meteorologi Kalimarau, stasiun meteorologi
Sultan Aji Sulaiman Sepinggan, dan stasiun
meteorologi Aji Pangeran Tumenggung Pranoto di
Kalimantan Timur pada periode Januari 2010 — Juni
2022 yang diambil melalui Badan Meteorologi
Klimatologi dan Geofisika Indonesia (BMKG)..
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I. PENDAHULUAN

Meteorologi adalah studi yang berfokus pada
mempelajari hal-hal yang terjadi di atmosfer seperti
temperatur, kelembapan, curha hujan, dan kecepatan
angin. Berdasakan data meteorologi ini  manusia
menentukan keputusan dan aktivitasnya selama jangka
waktu tertentu dikarenakan data meteorologi ini
mempengaruhi keberhasilan dan gagalnya suatu hal yang

telah direncanakan. Terlebih data meteorologi ini
mempengaruhi berbagai sektor seperti pembangungan,
industri, pertanian, dan lain-lain.

Kalimantan Timur sedang menjalani pembangunan
untuk menjadi ibu kota Indonesia yang baru yang
diperkirakan akan selesai pada tahun 2024. Perubahan ibu
kota pada suatu negara tentunya akan berdampak besar
kepada masyarakat terlebih untuk mereka yang bekerja
untuk pemerintah. Tidak hanya lokasi pekerjaan mereka
namun lingkungan hidup merekapun akan berubah
sehingga akan mempengaruhi kehidupan dan aktivitas
mereka.

Algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) adalah

bagian dari Deep Learning yang sebelumnya telah
digunakan oleh peneliti untuk melakukan prediksi
mengenai berbagai hal seperti pengenalan pola,

mendeteksi objek, dan sebagainya. Algortima LSTM
merupakan Recurrent Neural Network (RNN) yang telah
dikembangkan dengan menambahkan sel memori
kedalamnya yang dikenalkan oleh Hochreiter dan
Schmidhuber pada tahun 1997 [1]. Pada tahun 2020, Dina
Zatusviya Haq et al menggunakan algoritma LSTM untuk
memprediksi curah hujan berdasarkan El Nino dan data
I0D. Menggunakan 300 hidden layers, 32, 64, 128, dan
256 batch size, dan 50, 100, 150 learning drop rate. Hasil
yang didapat dari penelitian tersebut adalah 0.6218 yang
merupakan nilai rata-rata MAAPE [2]. Pada tahun 2022,
Tita Lafitta, Putu Wira Buana, dan Ni Kadek Dwi
Rusjayanthi menggunakan algoritma LSTM untuk
melakukan prediksi temperatur dan curah hujan
menggunakan 50, 100, 200, dan 400 epochs. Hasil RMSE
dan MAPE terbaik untuk curah hujan adalah 1.7444 dan
1.0164% sedangkan hasil RMSE dan MAPE terbaik
untuk temperatur adalah 0.6929 dan 1.9499% [3]. Dengan
memprediksi data meteorologi di Kalimantan Timur,
pemerintah  dan  masyarakat  diharapkan  dapat
menggunakan data tersebut sebagai referensi sebelum
pembangunan ibu kota Indonesia yang baru selesai.

Il. LANDASAN TEORI

Objek dari penelitian ini adalah data meteorologi di
Kalimantan Timur yaitu stasiun meteorologi Kalimarau,
stasiun meteorologi Aji Pangeran Tumenggung Pranoto,
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dan stasiun meteorologi Sultan Aji Sulaiman Sepinggan.
Data meteorologi yang diamati adalah temperature,
kelembapan, curah hujan, kecepatan angin pada periode
Januari 2010 hingga Juni 2022.

Data dari setiap stasiun meteorologi tersebut didapat
melalui Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika
(BMKG). Proses pada penelitian ini adalah pengumpulan
data, pre-processing, pelatihan model, dan evaluasi
model. Setelah data dikumpulkan akan dilakukan pre-
processing untuk mengisi data yang kosong, pre-
processing terdiri  dari  beberapa tahap yaitu
membersihkan data, menggabungkan semua data yang
telah dibersihkan, dan mengisi data kosong. Setelah itu
data yang ada akan dilatih kedalam sebuah model yang
kemudian akan dievaluasi.

A. Deep Learning

Deep learning merupakan cabang dari Machine
Learning dengan basis Artificial Intelligent (Al) yang
berguna untuk meniru cara pikir manusia [4]. Machine
Learning sendiri disebut sebagai proses penyelesaian
masalah tanpa campur tangan manusia dengan cara
mengumpulkan data dan membangun sebuah model dari
kumpulan data yang ada [5]. Model tersebut nantinya
akan digunakan untuk menyelesaikan masalah yang ada
[6]. Arsitektur deep learning memiliki beberapa lapisan
tersembunyi yang digunakan untuk mempelajari fitur
yang ada pada beberapa tingkatan abstraksi [7]. Algoritma
Deep Learning menggunakan lapisan tersebut untuk
menemukan representasi yang baik antara fitur yang telah
dipelajari pada tingkat yang lebih tinggi maupun lebih
rendah [8].

B. Long Short-Term Memory

Algortima Long Short-Term Memory adalah Recurrent
Neural Network yang telah dimodifikasi dengan
menambahkan cell state yang berguna untuk mengatasi
vanishing gradient problem yang terjadi pada RNN [9].
RNN adalah jaringan yang dirancang untuk menerima
data masukan atau keluaran secara sekuensial [10]. RNN
berbeda pada jaringan saraf tradisional karena dalam
prosesnya RNN menyimpan informasi dari input
sebelumnya untuk mempengaruhi output yang akan
dikeluarkan [11]. LSTM terdiri dari forget gate, input
gate, output gate, dan cell state [12]. Arsitektur LSTM
dapat dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1. Arsitektur LSTM

Gerbang pertama pada arsitektur LSTM adalah forget
gate yang berfungsi untuk menentukan informasi yang
akan disimpan di cell state. Perhitungan forget gate dapat
dilihat pada rumus (1) — (6).

fe = U(Wf “[he—1, xe] + bf) 1)
ft = forget gate
o = fungsi sigmoid

W; = bobot forget gate

h;_;1 = keluaran timestep-1

X¢ = masukan timestep terkini
b; = bobot bias forget gate

Gerbang kedua pada arsiktektur LSTM adalah input
gate yang terdiri dari sebuah fungsi sigmoid yang
menentukan informasi mana yang akan diperbaharui serta
sebuah vektor akan dibuat yang berguna untuk
menyimpan informasi yang berkemungkinan menjadi
informasi yang akan diperbaharui [13].

ir = oW+ [he—q, x¢] + by) )
¢ = tanh(W - [he—y, (] + bc) ®
" = input gate
o = fungsi sigmoid

W;  =bobot input gate
h¢_1 =keluaran timestep-1

X¢ = masukan timestep terkini
b; = bobot bias input gate
C's  =kandidat cell state baru
W,  =bobot cell state

b.  =bobot bias cell state

tanh = fungsitanh

Hasil dari forget gate dan input gate akan menjadi
komponen untuk menentukan cell state yang baru

Co = fe* Comr + i Cy (4)
C;  =cellstate
ft = forget gate
i = input gate
Ci_1 = cell state timestep-1
C's  =kandidat cell state baru

Gerbang terakhir pada arsitektur LSTM adalah output
gate yang berfungsi untuk menghasilkan keluaran LSTM
pada timestep terakhir.

o = a(W, - [he—q, xc] + bo) (®)
h; = o; * tanh(C}) (6)
0 = output gate
g = fungsi sigmoid

W,  =bobot output gate
h:_;1 = keluaran timestep-1

X¢ = masukan timestep terkini
b,  =bobot bias output gate
h; = keluaran timestep terkini
C;  =cellstate

tanh = fungsi tanh

C. Metrik Evaluasi

Metrik evaluasi yang digunakan pada penelitian ini
adalah MAE, MSE, dan RMSE. MAE menghitung rata-
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rata absolut dari kesalahan prediksi yang tidak terlalu
terpengaruhi oleh data outlier. Sedangkan MSE dan
RMSE digunakan untuk mencerminkan kesalahan model
[14],[15]. Perhitungan MAE, MSE dan RMSE dapat
dilihat pada rumus (7), (8), dan (9).

n

1
MAE = EZ“"_Y” @)
aa ®
MSE = =% (% = Y))?
n i=1
o ©)
RMSE = —Z(Yi —yn)e
n i=1
n = total data
Vi = data aktual

y'i = data prediksi

I1l. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode LSTM. Dataset
yang digunakan merupakan data meteorologi deret waktu
dari Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika
melalui http://dataonline.bmkg.go.id/. Data dikumpulkan
dari periode Januari 2010 — Juni 2022. Parameter yang
diamati yaitu suhu rata-rata, curah hujan rata-rata,
kelembaban rata — rata dan kecepatan angin rata — rata.
Data latih yaitu data dari Januari 2010 — Desember 2020.
Data uji yaitu sampel dari Januari 2021 — Juni 2022.

Data yang telah dikumpulkan akan melalui tahap
preprocessing yang terdiri dari dua tahap dimana pada
tahap pertama data yang bernilai 8888 dan 9999 serta data
yang kosong akan diisi menggunakan teknik interpolasi
linear. Perubahan nilai tersebut akan diberlakukan untuk
setiap data dengan rentang waktu 1 bulan pada setiap
stasiun untuk mengatasi data outlier. Tahap kedua adalah
melakukan normalisasi data menggunakan minmaxscaller
yang berguna untuk menskalakan nilai yang ada kedalam
rentang nilai 0 hingga 1. Normalisasi ini dilakukan agar
tidak terdapat perbedaan signifikan terhadap nilai yang
satu dengan lainnya. Hasil prediksi dievaluasi
menggunakan nilai MAE, MSE,dan RMSE.

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menggunakan data pada periode 2010 —
2020 sebagai data latih dan melakukan validasi
menggunakan data pada tahun 2021. Terdapat 2 model
yang digunakan sebagai perbandingan dimana model
pertama terdiri dari 3 layer LSTM dengan unit sebesar 64,
64, dan 32 sedangkan model kedua terdiri dari 3 layer
LSTM dengan unit sebesar 128, 64, dan 32. Kedua model
ini menggunakan learning rate sebesar 0.001, adam
optimizer, batch size dengan nilai 32 sebanyak 50 epochs.
Konfigurasi dari kedua model ini dapat dilihat pada Tabel
1 dan Tabel 2.

Tabel 1. Konfigurasi Model LSTM 1

Layer Parameter Output Shape
LSTM 64, relu (None, 30, 64)
LSTM_1 64, relu (None, 30, 64)
Dropout 0.3 (None, 30, 64)
LSTM_2 32, relu (None, 32)
Dropout_1 0.3 (None, 32)
Dense 1 (None, 1)
Tabel 2. Konfigurasi Model LSTM 2
Layer Parameter Output Shape
LSTM 128, relu (None, 30, 128)
LSTM_1 64, relu (None, 30, 64)
Dropout 0.3 (None, 30, 64)
LSTM_2 32, relu (None, 32)
Dropout_1 0.3 (None, 32)
Dense 1 (None, 1)

Nilai prediksi yang dihasilkan oleh kedua model
tersebut tidak terlalu berbeda, menggunakan data latih
dari tahun 2010 hingga 2020 dan melakukan evaluasi
menggunakan data tahun 2021 pada stasiun Sultan Aji
Sulaiman Sepinggan ditampilkan pada Gambar 2, 3, 4 dan
5. Berdasarkan nilai prediksi dan nilai actual pada tahun
2021 dihasilkan metrik evaluasi untuk setiap model yang
dapat dilihat pada Tabel 3 dan Tabel 4.
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Gambar 2. Perbandingan Suhu Pada Stasiun Sultan Aji Sulaiman
Sepinggan
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Gambar 3. Perbandingan Kelembapan Pada Stasiun Sultan Aji Sulaiman
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Gambar 4. Perbandingan Curah Hujan Pada Stasiun Sultan Aji Sulaiman
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Gambar 5 Perbandingan Kecepatan Angin Pada Stasiun Sultan Aji
Sulaiman Sepinggan

Tabel 3. Evaluasi Metrik Model LSTM 1

Stasiun Parameter MSE RMSE MAE
Temperatur 0.84 0.91 0.72
Kelembapan 23.56 4.85 3.88
Kalimarau Kecepfa\tan 0.27 052 0.38
Angin
Curah Hujan 163.47 12.79 8.97
. Temperatur 0.75 0.86 0.68
Sultan Aji Kelembapan 30.44 5.52 4.59
Muhammad Kecepatan
Sulaiman Angin 0.54 0.74 0.62
Sepinggan Curah Hujan 18523 1361  10.10
Temperatur 141 1.19 0.92
Aji Pangeran Kelembapan 23.41 4.84 3.83
Tumenggung Kecepfa\tan 0.38 062 0.47
Pranoto Angin
Curah Hujan 220.60 14.85 9.44
Tabel 4. Evaluasi Metrik Model LSTM 2
Stasiun Parameter MSE RMSE  MAE
Temperatur 0.83 0.91 0.73
Kalimarau Kelembapan 24.64 4.96 3.98
Kecepatan Angin 0.28 0.53 0.39
Curah Hujan 155.81 12.48 8.25
Sultan Aji Temperatur 0.72 0.85 0.67
Muhammad Kelembapan 17.40 4.17 3.37
Sulaiman Kecepatan Angin 0.52 0.72 0.61
Sepinggan Curah Hujan 189.99 13.78 10.55
. Temperatur 149 1.22 0.95
Aji Pangeran
Tumenggung Kelembapan _ 20.76 4.56 361
Pranoto Kecepatan A_\ngm 0.38 0.62 0.50
Curah Hujan 212.14 14.56 9.66
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V. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa
model 2 memiliki nilai RMSE vyang lebih rendah
dibandingkan model 1 secara keseluruhan namun
memiliki nilai MAE vyang lebih tinggi dibandingkan
dengan model 1. Kedua model memiliki nilai error yang
cukup baik jika dilihat melalui metrik evaluasi yang
digunakan. Sehingga dapat dikatakan bahwa metode Long
Short-Term Memory bekerja dengan baik dalam
memprediksi data meteorologi di Kalimantan Timur.
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