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Abstrak—Sejak tiga tahun terakhir Luwu Utara sering terjadi bencana hidrologi berupa banjir dan tanah longsor. Bencana tersebut
berdampak buruk terhadap ketersediaan air bersih, gagal tanam dan bahkan cenderung menurunkan kualitas panen. Kakao
merupakan salah satu komoditas unggulan Kabupaten Luwu Utara yang produktivitasnya menurun akibat dampak dari perubahan
iklim sehingga akan berpengaruh pada keberlangsungan pendapatan penduduk setempat. Maka dari itu, tujuan penelitian ini adalah
mengantisipasi curah hujan yang akan terjadi untuk mencegah atau mengurangi risiko kegagalan dan kerugian. Metode Principal
Component Analysis (PCA) digunakan sebagai ekstraksi fitur untuk mengetahui variabel yang paling berpengaruh dan metode
Long Short-Term Memory (LSTM) digunakan sebagai metode prediksi. Curah hujan yang akan datang diprediksi menggunakan
variabel meteorologi seperti variabel tekanan, evaporasi, suhu maksimal, kelembaban rata-rata, dan lama penyinaran matahari dari
tanggal 1 Januari 2017 sampai 30 September 2022. Berdasarkan hasil PCA diperoleh 4 variabel yang paling berpengaruh terhadap
curah hujan yaitu: variabel evaporasi, suhu maksimal, kelembaban rata-rata, dan lama penyinaran matahari. Variabel tersebut
digunakan sebagai input untuk memprediksi curah hujan menggunakan LSTM. Pada penelitian ini mengunakan parameter uji coba
yaitu jumlah hidden, batch size, dan learn rate drop period. Hasil prediksi terbaik diperolehn MAPE sebesar 0,0018 dengan jumlah
hidden, batch size dan learn rate drop period masing-masing 100, 32, dan 50. Hasil prediksi menunjukkan curah hujan yang sangat
lebat terjadi pada tanggal 28 Agustus 2021 sebesar 101,9734 mm, 21 September 2021 sebesar 108,6528 mm, dan 5 April 2022
sebesar 116,5510 mm. Pada penelitian ini PCA mampu meningkatkan akurasi dalam mempertimbangkan semua parameter dan
memilih yang efektif.

Kata Kunci: Curah Hujan; Ekstraksi Fitur; Hidrologi; LSTM; Luwu Utara; PCA

Abstract—Since the last three years North Luwu has experienced frequent hydrological disasters in the form of floods and
landslides. The disaster had a negative impact on the availability of clean water, failed to plant and even tended to reduce the quality
of the harvest. Cocoa is one of the leading commodities of North Luwu Regency whose productivity has decreased due to the
impact of climate change so that it will affect the sustainability of the local population's income. Therefore, the purpose of this
research is to anticipate rainfall that will occur to prevent or reduce the risk of failure and loss. Principal Component Analysis
(PCA) Method is used as feature extraction to find out the most influential variables and the Long Short-Term Memory (LSTM)
method is used as a prediction method. Future rainfall is predicted using meteorological variables such as pressure, evaporation,
maximum temperature, average humidity, and sunshine duration from 1 January 2017 to 30 September 2022. Based on the PCA
results, 4 variables are obtained that have the most influence on rainfall, namely: variable evaporation, maximum temperature,
average humidity, and length of sunlight. These variables are used as input to predict rainfall using LSTM. In this study using trial
parameters, namely the number of hidden, batch size, and learn rate drop period. The best prediction results were obtained for
MAPE of 0.0018 with the number of hidden, batch size and learn rate drop periods of 100, 32, and 50 respectively. The prediction
results show very heavy rainfall occurring on August 28, 2021 of 101.9734 mm, 21 September 2021 of 108.6528 mm, and 5 April
2022 of 116.5510 mm. In this study PCA was able to increase accuracy in considering all parameters and choosing the most
effective.
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1. PENDAHULUAN

Sulawesi Selatan merupakan salah satu provinsi penyumbang kakao terbesar sehingga menjadikan Indonesia berada
di peringkat ketiga dunia sebagai negara penghasil kakao [1]. Luwu Utara merupakan daerah di Sulawesi Selatan yang
mayoritas penduduknya bekerja di bidang pertanian, kehutanan, perburuan, dan perikanan dengan komoditas
unggulan kakao[2], [3]. Namun, beberapa tahun terakhir akibat dampak perubahan iklim menunjukkan produktivitas
tanaman kakao menurun[1], [4]. Tipe hujan ekuatorial menjadi penyebab Luwu Utara rawan terjadi bencana
hidrometeorologi dan perubahan iklim [5], [6].

Beberapa tahun terakhir frekuensi kejadian banjir di Luwu Utara meningkat. Pada tahun 2020 Luwu Utara
mengalami banjir bandang dan tanah longsor terparah di Indonesia [7], [8]. Banjir tersebut berlangsung selama
beberapa hari merendamkan sektor penting dan lahan pertanian hingga mengakibatkan korban jiwa [9]. Pada bulan
September 2021 akibat hujan dengan intensitas tinggi menyebabkan 100 ha kebun, 2 ha sawah, dan 538 ha tambak
tergenang banjir [10]. Pada Bulan Juli 2022 hujan dengan intensitas yang tinggi kembali terjadi sehingga membanjiri
76 rumah warga dan 87 ha persawahan [11]. Bencana tersebut berdampak buruk pada ketersediaan air bersih, gagal
tanam dan bahkan cenderung menurunkan kualitas panen sehingga akan berpengaruh pada keberlangsungan
pendapatan penduduk setempat [12].
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Berdasarkan bencana yang pernah terjadi di wilayah Luwu Utara, prediksi curah hujan yang akurat sangat
diperlukan sebagai informasi penting untuk mengetahui curah hujan yang akan terjadi di masa yang akan datang.
Informasi tersebut akan berguna untuk mendukung kegiatan di berbagai sektor terutama sektor pertanian [13]. Tujuan
dari penelitian ini diharapkan masyarakat melakukan upaya antisipasi curah hujan yang akan terjadi untuk mencegah
atau mengurangi risiko kegagalan dan kerugian dalam proses produksi [14].

Besarnya curah hujan yang akan terjadi dapat diprediksi dengan menggunakan data historis curah hujan [15].
Beberapa algoritma machine learning dalam memprediksi curah hujan telah banyak dilakukan pada penelitian
sebelumnya. Penelitian yang dilakukan oleh Yue-Chao Chen, dkk. menggunakan model Integrated Flood Analysis
System (IFAS) untuk simulasi limpasan dan model Long Short-Term Memory (LSTM) untuk prakiraan curah hujan
per jam. Penelitian tersebut memperoleh model IFAS yang akurat dengan menggunakan simulasi limpasan di DAS
Tokachi menghasilkan NSE 0,75 dan model LSTM menghasilkan NSE 0,86 untuk prakiraan curah hujan per jam.
Model IFAS menghasilkan nilai NSE 0,81 dengan menggunakan data curah hujan optimal yang diramalkan oleh
model LSTM [16]. Chengcheng Chen, dkk. meramalkan curah hujan bulanan mendapatkan hasil LSTM mengungguli
model Random Forest (RF) dengan peningkatan RMSE sebesar 12,20-14,90%, RSR sebesar 12,30-14,80%, R
sebesar 9,40-13,50% dan NSE sebesar 32,90-33,20% [17]. Zeyi Chao, dkk. memprediksi curah hujan yang lebih
detail, tepat waktu, dan akurat dapat dicapai dengan menggunakan LSTM pada sensor cuaca MEMS. Dalam penelitian
tersebut metode LSTM unggul dibandingkan dengan metode Support Vector Machine (SVM), RF, Back Propagation
Neural Networks (BPNNs), dan Autoregressive And Moving Average (ARMA) [18].

Curah hujan dipengaruhi oleh beberapa variabel meteorologi seperti yang dilakukan oleh Poornima, dkk.
menggunakan parameter suhu maksimum, suhu minimum, kelembaban relatif maksimum, kelembaban relatif
minimum, kecepatan angin, sinar matahari, dan evapotranspirasi. Penelitian tersebut memprediksi curah hujan dengan
membandingkan model Holt-Winters, Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Extreme Learning
Machine (ELM), Recurrent Neural Network (RNN), LSTM, dan Intensified Long Short-Term Memory (Intensified
LSTM) diperoleh model Intensified LSTM lebih baik dengan RMSE 0,33 dibandingkan LSTM dengan RMSE 0,35
[19]. Peramalan variabel cuaca di bandara Hang Nadim Indonesia menggunakan visibilitas sebagai data prediksi
sedangkan data suhu, tekanan, kelembaban, dan titik embun sebagai perantara. Hasil model terbaik adalah LSTM
multiple layer dan data perantara terbaik adalah variabel tekanan dengan akurasi validasi 0,81 dan RMSE 0,08 [20].
Jinle Kang menggunakan model LSTM dengan variabel input ketinggian awan rendah, kecenderungan tekanan, suhu,
tekanan atmosfer, dan kelembaban relatif. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa LSTM bagus dalam memprediksi
curah hujan dengan nilai RMSE pada dataset training, validation, dan testing masing-masing sebesar 42,28 mm, 42,03
mm, dan 41,72 mm [21].

LSTM merupakan pengembangan dari RNN yang memiliki kemampuan bagus dalam menangani interaksi
nonlinear yang tinggi dan dapat mengatasi masalah gradien terutama pada kasus prediksi curah hujan [22], [23].
Namun, faktor yang mempengaruhi curah hujan sangat komplek sehingga reduksi dimensi sangat diperlukan agar
model bekerja secara optimal [22]. Reduksi dimensi terdiri dari dua jenis yaitu feature extraction dan feature selection.
Principal Component Analysis (PCA) merupakan metode feature extraction yang digunakan untuk mereduksi dengan
mengkompres atribut yang jumlahnya banyak menjadi lebih sedikit [24]. Bashir, dkk menggunakan PCA untuk
menentukan variabel yang paling berpengaruh terhadap kerentanan Akuifer VVaramin di Iran. Berdasarkan hasil PCA
diperoleh 7 variabel yang paling berpengaruh dari 14 variabel yang ada [25]. Tripathi, dkk. Menggunakan PCA untuk
memilih parameter kualitas air Sungai Gangga di India mendapatkan 9 parameter terbaik dari 28 parameter [26].
Penelitian Yulian Wen, dkk. memprediksi data time series harga saham menggunakan model PCA-LSTM, CNN
Model, MPL Model, dan Moving average model diperoleh model PCA-LSTM memprediksi secara akurat dengan
RMSE dan MAPE sebesar 0,22 dan 1,67% [27]. Dawei Geng, dkk. memprediksi time series kecepatan angin dengan
membandingkan metode PCA-BPNN, PCA-GPR, PCA-LSTM, PCA-RNN, dan PCA-SVR diperoleh model PCA-
LSTM memiliki RMSE, MAPE, dan MAE paling kecil, dengan R2 sebesar 0,9989 [28].

LSTM dengan kemampuannya yang sangat cocok pada data time series dan PCA dapat mempercepat pelatihan
neural network [29]. Berdasarkan penelitian sebelumnya PCA-LSTM menghasilkan error lebih kecil dibandingkan
metode lainnya, maka penelitian ini mengusulkan model deep learning berbasis PCA-LSTM untuk memprediksi curah
hujan dengan menggunakan variabel metodologi yaitu: tekanan, evaporasi, suhu maksimal, kelembaban rata-rata, dan
lama penyinaran matahari untuk memprediksi curah hujan di daerah Luwu Utara. Variabel tersebut akan dilakukan
ekstraksi fitur menggunakan PCA. Hasil PCA akan dijadikan input dalam memprediksi curah hujan harian
menggunakan metode LSTM. Hasil prediksi akan dievaluasi menggunakan MAPE.

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Tahapan Penelitian

Langkah-langkah pada penelitian ini adalah preprocessing, ekstraksi fitur, analisis, dan evaluasi yang ditunjukkan
pada Gambar 1.
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Gambar 1. Flowchart Prediksi Curah Hujan Menggunakan PCA-LSTM

Kerangka kerja pada penellitian ini adalah pertama mengumpulkan data. kemudian dilakukan preprocessing
dengan mengisi data kosong menggunakan interpolasi. Setelah itu, menerapkan ekstraksi fitur menggunakan metode
PCA yang digunakan untuk mencari variabel yang paling berpengaruh terhadap curah hujan. Kemudian dilakukan
normalisasi data dan membentuk pola time series. Tahap selanjutnya membagi data menjadi data training dan data
testing. Data training digunakan untuk mendapatkan model LSTM yang kemudian model tersebut dilakukan prediksi
menggunakan data testing. Hasil prediksi akan dikembalikan ke nilai sebenarnya dengan denormalisasi. Model akan
dievaluasi menggunakan MAPE.

2.2 Sumber Data

Data meteorologi dikumpulkan dari website Stasiun Meteorologi Andi Jemma di Luwu Utara dan sebagian diperoleh
dari BMKG perak Il dengan menggunakan 2099 data harian berkisar dari 1 Januari 2017 sampai 30 September 2022
(Gambar 2) [30]. Data yang digunakan adalah variabel tekanan (P), evaporasi (E), suhu maksimal (T), kelembaban
rata-rata (RH), dan lama penyinaran matahari (LS) sebagai variabel input sedangkan data curah hujan (CH) sebagai
variabel target. Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) mengkategorikan intensitas curah hujan
berdasarkan 4 kriteria seperti pada Tabel 2 [31]. Dataset penelitian ini ditunjukkan pada Tabel 1.

Brunet
Medan Malaysia Darussalam
PR Singapura . ot Matazal 5
i '""°"_"" - Luwu Utara, Indonesia
Bands i~
Timot Leste
Pulau Natal
Gambar 2. Peta Lokasi Penelitian
Tabel 1. Dataset penelitian
Date [ E T RH LS CH
(hPa)  (mm) (9] (9] (am)  (mm)
01-01-2017 1008,76 6,00 5,30 0,00

02-01-2017  1009,02 6,00 32,40 80,00 6,60 0,00
03-01-2017  1008,02 5,00 33,80 78,00 3,00 0,00
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04-01-2017 1008,45 4,00 33,20 82,00 7,20 8888
27-09-2022 1008,09 7,00 34,60 69,00 10,90 0,00
28-09-2022 1007,61 12,10 33,80 73,00 8,00 0,00

29-09-2022  1008,89 5,60 33,80 79,00 8,60 0,40
30-09-2022  1009,30 5,30 34,60 74,00 7,20 5,20

Tabel 2. Kategori curah hujan

Kategori Intensitas (mm/hari)
Hujan Ringan 5-20
Hujan Sedang 20— 50
Hujan Lebat 50—-100
Hujan Sangat Lebat > 100

2.3 Normalisasi Min-Max Scaler

Dataset yang memiliki rentan data yang tinggi akan mempengaruhi hasil prediksi maka perlu mengubah data pada
rentang yang sama dengan cara normalisasi [32], [33]. Normalisasi bertujuan mengubah estimasi segmen numerik
dalam dataset ke skala reguler, tanpa mendistorsi perbedaan dalam rentang nilai [34]. Salah satu metode normalisasi
adalah menggunakan min-max scaler dimana metode tersebut mentransformasikan secara linier dari data asli ke dalam
skala 0 sampai 1 [35]. Rumus min-max scaler dihitung dengan Persamaan (1) [36].

Xi — Xmin (1)

Xmax — Xmin

X =

Dimana ¥ merupakan data hasil normalisasi, x; merupakan data asli, x,,;, merupakan nilai minimum dari data asli,
dan x,,,4,, Merupakan nilai maksimum dari data asli.

2.4 PCA Algorithm

Principal Component Analysis (PCA) merupakan teknik statistik multivariate yang sangat kuat dalam menganalisis
dataset dimensi tinggi. PCA berguna untuk memgekstraksi fitur untuk memperoleh variabel yang paling berpengaruh
sehingga mempercepat pelatihan neural network [25], [29], [37]. PCA juga berguna untuk mengetahui kontribusi
individu dari variabel independen [38]. Beberapa cara analisa pada PCA dalam menentukan komponen utama dengan
melihat variansi totalnya, nilai eigen lebih dari satu, atau dengan melihat scree plot [39].

Dataset berukuran n x m dimana n mewakili observasi x; untuk i € {1,2,3,...,n} dan m adalah jumlah
variabelnya. Proses pertama perhitungan algoritma PCA yaitu menghitung matrik kovarians untuk seluruh dataset
menggunakan Persamaan (2). Nilai eigen dan eigenvector x dari matrik kovarians dihitung dengan Persamaan (3) dan
(4). Kemudian menghitung tingkat kontribusi varians dan tingkat kontribusi varians kumulatif dari masing-masing
komponen utama menurut nilai eigen dengan Persamaan (5) dan Persamaan (6) [40].

Cov(xj,xx) = Z:?=1("ii _ 22j) (Xik = %i) )
n—1
det(C—-AI) —g )
(C — M)x =0 (4)
A )
= SR dimanal <m, > Ay > > Ay (5)
1=11

dimana x; dan x, adalah data, X; dan X, adalah rata-rata, C adalah matrik kovarians, A adalah nilai eigen, I

adalah matrik identitas. A; adalah nilai eigen ke-I yang disusun dari besar ke kecil, m adalah jumlah variabel. p, adalah
tingkat kontribusi komponen ke-1, pk adalah tingkat kontribusi kumulatif.

25LSTM

LSTM merupakan pengembangan dari metode RNN, LSTM mampu menyimpan ingatan jangka pendek dan panjang
dengan menggunakan sel memori sehingga dapat menyelesaikan masalah time series[32], [41]. Fitur ini
memungkinkan LSTM untuk mengelola masalah gradien yang dialami RNN klasik [42]. LSTM memiliki tiga gate
untuk mengontrol cell state (C;) dan output (h;), termasuk forget gate, input gate, dan output gate. Arsitektur secara
umum LSTM ditunjukkan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Flowchart LSTM

Pada fase pertama, forget gate (f;) akan memutuskan apakah informasi perlu dipertahankan atau dihapus dari
sel sebelumnya dengan menggunakan parameter output dari sel memori sebelumnya (h;_;) dan input baru (x,).
Forget gate dihitung menggunakan Persamaan (8) menghasilkan output berupa angka 0 atau 1, di mana O berarti
membuang informasi dan 1 berarti menyimpan informasi. Langkah kedua, Input gates (i;) menentukan informasi
baru yang harus disimpan dalam cell state menggunakan fungsi aktivasi sigmoid untuk memperoleh informasi terbaru
dan fungsi tanh membuat kandidat cell state (C,) untuk menyimpan nilai baru. Perhitungan input gate ditunjukkan
pada Persamaan (9) dan (10).

ft = O'(Wf . [ht_l,xt] + bf) (8)
ir, =0oW;-[heq,x] +by) 9)
C. = tanh(W, - [he_y, %] + bc) (10)

dimana W, W;, dan W masing-masing adalah nilai bobot pada forget gate, input gate, dan cell state. b, b; dan b,
masing-masing adalah bias pada forget gate, input gate, dan cell state. ¢ adalah fungsi sigmoid.

Langkah ketiga adalah memperbarui cell state lama (C;—,) ke cell state baru (C;). Rumus perhitungan
menggunakan Persamaan (11). Langkah terakhir menentukan output dari LSTM. Fungsi sigmoid digunakan untuk
menentukan status unit mana yang dihasilkan menggunakan Persamaan (12), kemudian menggunakan Persamaan (13)
untuk mendapatkan state unit output yang baru [43].

Co = fi*xCq +ip* ét (11)
0, =ocW,- [ht—lrxt] + b,) (12)
h, = 0, tanh (C,) (13)

dimana O; adalah nilai dari output gate, W, adalah nilai bobot pada output gate, b, adalah nilai bias pada
output gate, dan h; adalah output final pada waktu ke-t.

2.6 Denormalisasi

Denormalisasi berfungsi untuk mengembalikan nilai yang telah dinormalisasikan ke dalam range sesungguhnya [44].
Denormalisasi dihitung dengan Persamaan (14) [45].

=Y (Xmax - Xmin) + Xmin (14)
dimana X, nilai data asli, Y adalah hasil output, X,,,., nilai maksimal data asli, X,,,;;, nilai minimal data asli.
2.7 MAPE

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan cara mengevaluasi akurasi model dengan membandingkan data
prediksi dan data actual [33]. Nilai MAPE yang semakin kecil menunjukkan semakin baik peramalannya sesuai
kriteria yang ditunjukkan pada Tabel 3 [45]. Perhitungan nilai MAPE menggunakan Persamaan (15).

n
i=1

Lﬁ

MAPE = x 100% (15)

dimana y; adalah nilai data asli dan ¥; adalah nilai hasil prediksi, sedangkan n adalah jumlah data prediksi.
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Tabel 3. Kriteria nilai MAPE [46]

MAPE Kemampuan prediksi
< 10% Sangat Baik

10 —20% Baik

20 —50% Cukup Baik
> 50% Kurang Baik

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Preprocessing Data dan Metode PCA

Data meteorologi pada penelitian ini dikumpulkan memiliki beberapa data yang hilang. Pengisian data yang hilang
dilakukan menggunakan metode interpolasi [47]. Pada variabel curah hujan yang memiliki nilai 8888 yang berarti
curah hujan di daerah tersebut tidak terukur sehingga nilai tersebut diganti dengan 0,1 mm. Kemudian dilakukan
interpolasi pada variabel curah hujan. Pada Variabel tekanan pada penelitian ini diperoleh dari rata-rata tekanan dalam
waktu 24 jam.

Scree Plot

L
n

8

=
o
Variance

-

Faplained (%)
o685 885

Eigen value

=]
[

PC1 PC2 PC3 FC4 PC5
1 2 3 s E Principal Components

Component Number

(=]

Gambar 4. Plot nilai Eigent Gambar 5. Variance Explained Setiap Principal Components

Variabel yang mempengaruhi curah hujan (variabel independen) dilakukan reduksi fitur menggunakan metode
Principal Component Analysis (PCA). Reduksi fitur pada penelitian ini bertujuan untuk menemukan variabel yang
paling berpengaruh. Proses PCA menggunakan Persamaan (2) sampai (7) menghasilkan Principal Components (PC)
yang memiliki nilai nilai eigen seperti pada Gambar 4. Berdasarkan gambar tersebut menghasilkan 2 PC yang
memiliki nilai nilai eigen lebih dari satu yaitu pada Principal Components pertama (PC1) dan Principal Components
kedua (PC2). PC3, PC4, dan PC5 memiliki nilai eigen kurang dari satu sehingga Principal Component tersebut tidak
dilakukan analisis lebih lanjut. Pada Gambar 5 PC1 menjelaskan sekitar 42,830% varians dan PC2 sekitar 22,282%
varians. PC1-PC2 bersama-sama menjelaskan varians kumulatif sebesar 65,112%.

Tabel 4. Component matrix

. Component
Variabel 1 >
P -0,444 0,496
E 0,515 0,661
T 0,819 -0,321
RH -0,740 0,271
LS 0,679 0,505

Nilai positif menunjukkan korelasi bernilai positif pada variabel PC tertentu, begitu pula sebaliknya. Jika nilai
negatif menunjukkan korelasi yang bernilai negatif pada variabel PC tertentu [38]. Suatu variabel dikatakan memiliki
pengaruh yang kuat jika component matrik memiliki nilai lebih dari 0,5. Tabel 4 menunjukkan pada PC1 variabel
suhu maksimal dan lama penyinaran matahari berkorelasi positif yang kuat sedangkan variabel kelembaban rata-rata
berkorelasi negatif yang kuat. Pada PC2 berkorelasi positif yang kuat pada variabel evaporasi. Oleh karena itu,
variabel yang akan digunakan pada tahap prediksi menggunakan LSTM sebanyak 4 variabel yang paling berpengaruh
terhadap curah hujan yaitu: variabel evaporasi, suhu maksimal, kelembaban rata-rata, dan lama penyinaran matahari
[25], [37].

3.2 Normalisasi dan Pola Time Series
Variabel curah hujan dan variabel hasil PCA dilakukan normalisasi data menggunakan persamaan (1). Normalisasi
bertujuan untuk mendapatkan data dalam rentan 0 sampai 1. Hal ini menyebabkan data yang terlalu besar tidak akan

mempengaruhi proses pemodelan. Hasil normalisasi pada Tabel 5 dibuat pola time series seperti pada Tabel 6 [48].
Pola time series pada penelitian ini menggunakan 7 input dengan lima variabel yang diperoleh dari variabel curah
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hujan dan variabel hasil PCA kemudian menghasilkan satu output yang merupakan prediksi curah hujan satu hari
mendatang. Pola ini mempengaruhi banyaknya data training dan testing berubah menjadi 2092 data dan setiap data
memiliki 7 x 5 inputan yang akan digunakan untuk memprediksi curah hujan selanjutnya [49]. Data time series dibagi
menjadi 80% untuk training dan 20% untuk testing sehingga terdapat 1673 data training dari 1 Januari 2017 sampai
7 Agustus 2021 dan 419 data testing dari 8 Agustus 2021 sampai 30 September 2022.

Tabel 5. Sampel data normalisasi

Tanggal E T RH LS CH
01-01-2017 0,0380 0,2070 0,5127 0,0335 0,0000
02-01-2017 0,0380 0,2051 0,5063 0,0418 0,0000
30-09-2022 0,0335 0,2190 0,4684 0,0456 0,0329

Tabel 6. Pola time series

E T RH LS
El,Ez,“',E7 Tl,Tz,"‘,T7 RHl,RHz,“',RH7 LS]_,LS2,"‘,LS7

Ez,E3,"‘,E8 Tz,T3,"',T8 RHz,RH3,"‘,RH8 LSz,LSS,"',LSS

E2092'E2093' ”"E2098 E2092'E2093' ""E2098 RH2092'RH2093! '”'RH2098 L52092'L52093' '"'LSZO‘)B

CH Target
CH,,CH,,CH;,CH,,CHg, CHy, CH; CHg

CH,, CH,, CH,, CHs, CH,, CH,, CHg CH,

CHZO‘)Z' CH2093v CH2094! CH20951 CH20961 CH2097, CH2098 CH2099

3.3 Penerapan LSTM untuk memprediksi curah hujan

Model LSTM pada penelitian ini menggunakan fungsi adam sebagai penentuan optimizernya. Beberapa
hyperparameter yang ada di LSTM seperti jumlah hidden, batch size, dan periode drop learning rate. Jumlah hidden
adalah jumlah perhitungan dalam proses pelatihan, batch size digunakan untuk mengatur seberapa sering bobot pada
jaringan akan diperbarui, dan periode drop rate belajar adalah jumlah pengulangan untuk menentukan kecepatan
pembelajaran [50]. Penelitian ini menggunakan beberapa hyperparameter uji coba seperti jumlah hidden, batch size,
dan periode drop learning rate. Nilai optimal hyperparameter pelatihan model yang diperoleh pada penelitian ini
menggunakan metode uji coba seperti pada Tabel 7.

Berdasarkan Tabel 7 diperoleh rata-rata nilai MAPE pada setiap hidden layer tidak jauh berbeda. Rata-rata
MAPE terkecil terdapat pada 64 hidden layer dengan rata-rata sebesar 0,0272. Pada 64 hidden layer yang memiliki
MAPE terkecil terletak pada 16 batch size dan 100 learn rate drop period sebesar 0,0063. Pada 100 hidden layer yang
memiliki MAPE terkecil terdapat uji coba 32 batch size dan 50 learn rate drop period sebesar 0,0018. Pada uji coba
200 hidden layer yang memiliki MAPE terkecil pada 32 batch size dan 150 learn rate drop period sebesar 0,0096.
Pada 32 hidden layer memiliki MAPE terkecil terletak pada 16 batch size dan 50 learn rate drop period sebesar
0,0050. Secara keseluruhan nilai MAPE terendah adalah 0,0018 yang terletak pada 100 hidden layer, 32 batch size
dan 50 learn rate drop period. Hasil prediksi curah hujan dengan nilai MAPE terendah divisualisasikan pada Gambar
6.

Tabel 7. Nilai MAPE menggunakan parameter curah hujan
Hidden Layer Batch Size Learnrate  MAPE Rata-rata MAPE

100 16 50 0,0086 0,0464
100 0,0497
150 0,0448
32 50 0,0018
100 0,0241
150 0,0121
64 50 0,0261
100 0,1443
150 0,1062
200 16 50 0,0639 0,0467
100 0,0515
150 0,0490
32 50 0,0142
100 0,0352
150 0,0096
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64

32 16

32

64

64 16

32

64

50 0,0116
100 0,0190
150 0,1660

50 0,0050
100 0,0372
150 0,0058

50 0,0316
100 0,0096
150 0,0101

50 0,0320
100 0,0452
150 0,1174

50 0,0523
100 0,0063
150 0,0286

50 0,0315
100 0,0172
150 0,0073

50 0,0420
100 0,0465
150 0,0135

0,0327

0,0272

Gambar 6 menunjukkan hasil prediksi curah hujan dari tanggal 8 Agustus 2021 sampai 30 September 2022
menggunakan LSTM dengan parameter uji coba 100 hidden layer, 32 batch size, dan 50 learn rate drop period. Grafik
prediksi (merah) memiliki pola sangat mirip dengan grafik actual (biru). Prediksi curah hujan menggunakan LSTM
mendekati nilai sebenarnya. Berdasarkan hasil prediksi diperoleh informasi bahwa curah hujan di Luwu Utara rata-
rata mengalami hujan lebat hingga sangat lebat selama 1 sampai 3 kali per bulan. Curah hujan yang sangat lebat terjadi
pada tanggal 28 Agustus 2021 sebesar 101,9734 mm, 21 September 2021 sebesar 108,6528 mm, dan 5 April 2022
sebesar 116,5510 mm. Evaluasi model diperoleh MAPE sebesar 0,0018. Oleh karena itu, model dalam penelitian ini
bagus dalam memprediksi curah hujan yang akan datang sehingga dapat memberikan informasi kepada masyarakat
khususnya di Kabupaten Luwu Utara untuk mengantisipasi curah hujan. Masyarakat dapat memanfaatkan curah hujan
dan mengantisipasi kerugian akibat curah hujan.

Tabel 8. Perbandingan metode prediksi curah hujan yang digunakan dalam literatur

Tipe NN Variabel Prediksi Curah Hujan Wilayah dan Dataset Evaluasi P?I[];A:an&
LSTM Uji coba paremeter EI-Nino dan Sidoarjo, Indonesia. MAAPE masing- Dina
Indian Ocean Dipole (10D). masing uji coba Zatusiva Haq
Uji coba parameter curah hujan. sebesar 0,9644 [50]
dan 0,5810.
LSTM suhu, titik embun, kelembaban, Bangladesh Akurasi 76% Imrus
tekanan angin, kecepatan angin, dan  Meteorological Salehin,dkk.
arah angin. Department (BMD). [51]
LSTM Variabel di Sungai Muskegon yaitu ~ Sungai Muskegon dan ~ Nilai WMAPE di  Jiangwei
GRU maksimum, minimum dan rata-rata ~ Sungai Pearl di AS. Sungai Muskegon  Zhang, dkk.
PCA- di masing-masing variabel pada masing- [22]
LSTM temperatur (°C), Titik embun masing metode
PCA-GRU  maksimum (-C), kelembaban (%), 27,180%,
tekanan permukaan laut (hPa), dan 27,820%,
visibilitas (km), serta Kecepatan 11,410%,
angin maks (km/h), Kecepatan angin 11,530%
rata-rata (km/h), Pengendapan Nilai WMAPE di

(mm)v

Variabel di Sungai Pearl yaitu
maksimum, minimum dan rata-rata
di masing-masing variable
temperature (°C), titik embun (-C),
kelembaban (%), dan tekanan
permukaan laut (hPa), serta
Kecepatan angin maks (km/h),
Kecepatan angin rata-rata (km/h).

Sungai Pearl pada
masing-masing
metode 57,570%,
58,440%,
53,770%,
55,060%.
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MPL Suhu Maksimum, Suhu Minimum, The National Center of  Nilai R? masing- Manoj
CNN Milimeter Curah Hujan, Persentase ~ Hydrology and masing model Chhetri, dkk.
GRU Kelembaban Relatif, Lama Sinar Meteorology 0,501; 0,583; [48]
BLSTM Matahari, dan Kecepatan Angin. Department (NCHM) 0,663; 0,749;

LSTM di Wilayah Simtokha, 0,777; dan 0,870

LSTM- Bhutan, Thimphu.

GRU.

Proposed Variabel tekanan, evaporasi, suhu Stasiun Meteorologi MAPE 0,0018

method maksimal, kelembaban rata-rata, dan  Andi Jemma di Luwu

(PCA- lama penyinaran matahari. Utara.

LSTM)

Tabel 8 merupakan deskripsi penelitian yang pernah melakukan prediksi curah hujan. Penelitian tersebut
menggunakan banyak parameter input yang berbeda dan metode yang hampir berbeda. Metode dan parameter input
pada penelitian kami memiliki error paling kecil dibandingkan dengan penelitian sebelumnya. Pada penelitian ini
menggunakan variabel input yang paling berpengaruh yang diperoleh dari metode PCA, yaitu: variabel evaporasi,
suhu maksimal, kelembaban rata-rata, dan lama penyinaran matahari dalam memprediksi curah hujan yang akan
datang menghasilkan nilai MAPE 0,0018. Namun, penelitian ini tidak memaparkan jenis-jenis tanaman yang cocok
sebagai komoditas unggulan sesuai dengan kondisi cuaca di wilayah setempat. Penelitian selanjutnya dapat
menentukan kalender pola tanam sehingga sektor pertanian bisa memanfaatkan curah hujan secara optimal [52], [53].
Selain itu, penelitian selanjutnya dapat mengembangkan metode hibrida menggunakan model deep learning yang
berbeda dan metode PCA lebih ditingkatkan lagi agar lebih aplikatif dan efisien [48].

Rainfall Prediction Results
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Gambar 6. Plot Data Prediksi dan Data Actual

4. KESIMPULAN

Algoritma LSTM digunakan untuk memprediksi curah hujan di Luwu Utara, Sulawesi Selatan. Prediksi curah hujan
menggunakan fitur yaitu: tekanan, evaporasi, suhu maksimal, kelembaban rata-rata, dan lama penyinaran matahari.
Variabel tersebut dilakukan ekstraksi fitur menggunakan PCA diperoleh 4 variabel yang paling berpengaruh yaitu:
variabel evaporasi, suhu maksimal, kelembaban rata-rata, dan lama penyinaran matahari. Berdasarkan beberapa uji
coba menghasilkan MAPE terkecil terdapat pada uji coba 100 hidden layer, 32 batch size, dan 50 learn rate drop
period sebesar 0,0018. Berdasarkan hasil prediksi diperoleh informasi bahwa Luwu Utara rata-rata mengalami hujan
lebat 1 hingga 3 kali per bulan. Curah hujan yang sangat lebat terjadi pada tanggal 28 Agustus 2021 sebesar 101,9734
mm, 21 September 2021 sebesar 108,6528 mm, dan 5 April 2022 sebesar 116,5510 mm. Hasil prediksi tersebut sangat
baik untuk memprediksi curah hujan di Luwu Utara, Sulawesi Selatan.
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