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RINGKASAN 
  
Feri Irawan, 2024. Prediksi Curah Hujan Menggunakan Recurrent Neural Network 
(RNN) Dan Long Short-Term Memory (LSTM). Dibawah bimbingan Ibu Arie Qur’ania, 
M.Kom. dan Dinar Munggaran Akhmad, S.Kom., M.Kom.  
 Penelitian ini dilatar belakangi oleh Hujan yang merupakan salah satu fenomena 
alam yang menunjukan jatuhnya titik air dari atmosfer ke permukaan bumi. Curah hujan 
adalah jumlah air yang jatuh di tanah datar selama periode tertentu yang diukur dengan 
satuan tinggi (mm) di atas permukaan horizontal. Jumlah curah hujan diukur sebagai 
volume air yang jatuh di atas permukaan bidang datar dalam periode waktu tertentu, yaitu 
harian, mingguan, bulanan, atau tahunan. Intensitas curah hujan yang tinggi yang sering 
disebut hujan ekstrem dapat mengakibatkan terjadinya bencana alam. 
 Prediksi Curah Hujan ini akan sangat berguna bagi petani agar dapat 
merencanakan waktu tanam dan panen dengan lebih efisien berdasarkan prediksi curah 
hujan. Ini membantu meningkatkan hasil pertanian dan mengoptimalkan penggunaan 
sumber daya. membantu mengoptimalkan penggunaan irigasi. Jika hujan yang cukup 
diharapkan, petani dan pengelola sumber daya air dapat mengurangi penggunaan irigasi 
dan menghemat air, membantu pencegahan banjir dengan memahami pola curah hujan 
yang diharapkan, dapat diambil langkah-langkah pencegahan untuk mengurangi risiko 
banjir. Misalnya, penataan tata air, konstruksi bendungan, atau peningkatan sistem 
drainase. 
 Pengujian dimulai dari tahap pengumpulan data berupa data curah hujan yang di 
ambil dari website BMKG oleh BMKG Dramaga Kabupaten Bogor (Dramaga, Empang, 
Cariu, Leuwiliang, dan Gadog) pada Januari 2020 – Juni 2023 dengan jumlah data 6.375.  
Prediksi Curah Hujan Menggunakan Recurrent Neural Network (RNN) Dan Long Short-
Term Memory (LSTM) dalam konteks prediksi curah hujan penelitian ini bertujuan untuk 
menyelidiki mana yang lebih efektif dalam memprediksi curah hujan dan didapatkan 
hasilnya bahawa metode LSTM dan RNN memiliki akurasi prediksi yang telah dievaluasi   
menggunakan MAPE dan RMSE dengan pembagian data 90%, 80%, 70%, 60% data 
Training dan 10%, 20%, 30%, 40% data Testing metode LSTM lebih baik dari pada RNN 
denagan rata-rata nilai MAPE LSTM 0.29%, 4.02%, 4.05%, 2.21%  RMSE LSTM 
2.44%, 7.53%, 3.96%, 4.21%  dan MAPE RNN 0.31%, 2.33%, 4.22%, 2.23%, nilai 
RMSE RNN 2.52%, 7.69%, 3.97%, 4.26% pengujian paling baik metode LSTM ada pada 
pembagian data Training 60% dan testing 40% dengan rata-rata nilai MAPE LSTM 
2.21% dan RMSE LSTM 4.21%. 
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BAB I  
PENDAHULUAN 

1.1  Latar Belakang  
Hujan merupakan salah satu fenomena alam yang menunjukan jatuhnya titik air 

dari atmosfer ke permukaan bumi. Curah hujan adalah jumlah air yang jatuh di tanah 
datar selama periode tertentu yang diukur dengan satuan tinggi (mm) di atas permukaan 
horizontal. Jumlah curah hujan diukur sebagai volume air yang jatuh di atas permukaan 
bidang datar dalam periode waktu tertentu, yaitu harian, mingguan, bulanan, atau 
tahunan. Intensitas curah hujan yang tinggi yang sering disebut hujan ekstrem dapat 
mengakibatkan terjadinya bencana alam (Laia & Setyawan, 2020). Informasi cuaca 
merupakan kebutuhan yang sangat penting dan berpengaruh dalam kehidupan sehari-hari, 
dengan demikian prediksi curah hujan sangat penting bagi bidang-bidang yang 
membutuhkan seperti dalam bidang pertanian, transportasi dan industri. Dalam bidang 
pertanian, curah hujan dipengaruhi oleh faktor cuaca yang dijadikan sebagai salah satu 
acuan dalam menentukan kecocokan jenis tanaman yang akan di budidayakan. Dalam 
bidang transportasi, curah hujan dipengaruhi oleh faktor cuaca seperti pola angin dan 
curah hujan juga sangat mempengaruhi kelancaran jalur transportasi, baik transportasi 
laut maupun udara. Sedangkan dalam bidang industri, curah hujan sangat penting untuk 
industri tradisional, banyak industri tradisional yang masih bergantung pada kondisi 
cuaca termasuk curah hujan, industri tersebut umumnya menggunakan panas matahari 
seperti industri genteng dan batu bata (Badriyah, 2022). 

Penelitian ini mengunakan dua metode yang pertama Recurrent Neural Network 
(RNN). Recurrent Neural Network (RNN) adalah salah satu juga dari pengembangan 
jenis arsitektur Neural Network atau jaringan saraf tiruan, dimana layer output dari hidden 
layer akan menjadi input lagi bagi pemrosesan selanjutnya. Ide dasar dari RNN adalah 
topologi jaringan yang dibuat mampu merepresentasikan data sequensial atau time-series 
(Suradiradja, 2021).  Kelebihan dari RNN adalah dapat menangkap setiap informasi yang 
ada dalam data input secara sekuensial. Recurrent Neural Network (RNN) memiliki 
kelemahan yaitu tidak dapat menangani ketergantungan jangka panjang dikarenakan 
RNN tidak dapat menyimpan informasi sebelumnya dengan baik yang disebabkan oleh 
masalah vanishing gradient atau exploding gradient. Untuk mengatasi masalah vanishing 
gradient atau exploding gradient maka dikembangkan sel Long Short-Term Memory 
(LSTM) dengan cara memodifikasi arsitektur model dengan mengkombinasikan 
beberapa unit gerbang (gate) yang dirancang khusus sehingga memiliki jaringan blok 
memori yang mampu mengolah data dan menyimpan informasi dengan periode waktu 
yang lama (Fitriani & Silvi, 2023). 

Metode kedua yang digunakan dalam penelitian ini adalah Long Short-Term 
Memory (LSTM). Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan sebuah arsitektur 
Recurrent Neural Network (RNN) yang memiliki memory cell. Dengan memory cell, 
arsitektur LSTM dapat bekerja lebih baik dibanding jaringan saraf rekuren biasa, karena 
memiliki kemampuan untuk mengingat informasi untuk periode waktu yang lebih lama, 
sehingga menjadikannya algoritma yang lebih baik untuk prediksi data berjenis time 
series (Haristu, et al, 2023). Long Short-Term Memory (LSTM) memiliki kelebihan yaitu 
dapat menyimpan informasi dalam jangka waktu yang panjang dengan menambahkan 
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memory cell. Selain itu, LSTM dapat menjadi solusi saat memproses data sekuensial yang 
panjang sehingga mengatasi terjadinya vanishing gradient (Oktaviani & Hustinawati, 
2021). LSTM yang merupakan pengembangan dari RNN, namun LSTM memiliki 
kelemahan yaitu hanya mampu menerima informasi dari satu arah (Widagdo, et al, 2023). 

Penelitian sebelumnya tentang analisis curah hujan yang dilakukan oleh Deden 
Martia Nanda, Tacbir Hendro P, dan Puspita Nurul S yang berjudul “Metode K-Nearest 
Neighbor (KNN) dalam Memprediksi Curah Hujan di Kota Bandung”(Nanda, et al, 
2022). Penelitian selanjutnya tentang curah hujan yang di lakukan oleh Saruni Dwiasnati 
dan Yudo Devianto yang berjudul “Prediksi Curah Hujan Menggunakan Long Short-
Term Memory” (Badriyah, et al, 2022). Penelitian selanjutnya tentang curah hujan yang 
di lakukan oleh Muhammad Rizki, Setio Basuki, dan Yufis Azhar yang berjudul 
“Implementasi Deep Learning Menggunakan Arsitektur Long Short-Term Memory 
Untuk Prediksi Curah Hujan Kota Malang” (Adiguno, et al, 2022). Penelitian selanjutnya 
tentang curah hujan yang di lakukan oleh Marthin Luter Laia danYudi Setyawan yang 
berjudul “Perbandingan Hasil Klasifikasi Curah Hujan Menggunakan Metode SVM Dan 
NBC” (Marthin Luter Laia & Yudi Setyawan, 2020). Penelitian Selanjutnya tentang curah 
hujan yang di lakukan oleh Helna Freecenta, Eva Yulia Puspaningrum dan Hendra 
Maulana yang berjudul “Prediksi Curah Hujan Di Kab.Malang Menggunakan LSTM 
(Long Short-Term Memory)” (Freecenta, et al, 2022). 

Berdasarkan uraian di atas maka peneliti akan melakukan penelitan yang berjudul 
“Prediksi Curah Hujan Menggunakan Recurrent Neural Network (RNN) Dan Long Short-
Term Memory (LSTM)” guna untuk memprediksi curah hujan dan mengetahui model 
yang lebih optimal untuk memprediksi curah hujan. 
 
1.2  Tujuan  

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk memprediksi curah hujan di kabupaten 
Bogor (Dramaga, Empang, Cariu, Leuwiliang, dan Gadog) menggunakan metode 
Recurrent Neural Network (RNN) Dan Long Short-Term Memory (LSTM). 
 
1.3  Ruang Lingkup  

Ruang lingkup dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 
1. Penelitian ini dibatasi dengan hanya memprediksi data curah hujan kabupaten 

Bogor (Dramaga, Empang, Cariu, Leuwiliang, dan Gadog) yang sudah di 
kumpulkan oleh Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) 
Kabupaten Bogor pada Januari 2020 – Juni 2023 dengan jumlah data 6.375. 

2. Penelitian ini hanya berfokus pada penerapan motode Recurrent Neural 
Network (RNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM) untuk peramalan data 
curah hujan dari data sebelumnya (Forecasting Time Series). 

3. Text Editor yang digunakan adalah Google Colab. 
4. Output yang dihasilkan adalah peramalan data curah hujan yang sudah 

diproses menggunakan metode Recurrent Neural Network (RNN) dan Long 
Short-Term Memory (LSTM).   
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1.4  Manfaat Penelitian  
Manfaat dari penilitian ini adalah: 

1. Memberikan informasi terkait curah hujan kabupaten Bogor (Dramaga, 
Empang, Cariu, Leuwiliang, dan Gadog) agar petani dapat merencanakan 
waktu tanam dan panen dengan lebih efisien berdasarkan prediksi curah hujan. 
Ini membantu meningkatkan hasil pertanian dan mengoptimalkan penggunaan 
sumber daya. 

2. Membantu mengoptimalkan penggunaan irigasi. Jika hujan yang cukup 
diharapkan, petani dan pengelola sumber daya air dapat mengurangi 
penggunaan irigasi dan menghemat air. 

3. Membantu pencegahan banjir dengan memahami pola curah hujan yang 
diharapkan, dapat diambil langkah-langkah pencegahan untuk mengurangi 
risiko banjir. Misalnya, penataan tata air, konstruksi bendungan, atau 
peningkatan sistem drainase. 

4. Menjadikan penelitian ini sebagai referensi untuk pihak-pihak yang 
memererlukan penelitian yang sama atau yang hampir sama dengan penelitian 
terkait. 
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BAB II  
TINJAUAN PUSTAKA 

2.1  Landasan Teori 
2.1.1  Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG) 
 Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG) adalah salah satu instansi 
yang ikut bertanggung jawab dalam penanganan bencana yang ditimbulkan oleh faktor 
meteorologi maupun geofisika dalam upaya memenuhi tanggung jawabnya telah 
melaksanakan program penguatan sarana oprasional untuk pengamatan. Salah satu sistem 
yang penting untuk mendukung pengamatan meteorologi adalah dengan menggunakan 
alat radar AAWS (Automatic Agroclimate and Weather Station) atau pos pemantau 
otomatis Agroklimat dan Cuaca (Weather) adalah alat yang dipasang BMKG untuk 
mengamati unsur cuaca dan iklim secara otomatis untuk pemanfaatannya diarahkan ke 
sektor pertanian. Unsur-unsur cuaca atau iklim yang diamati di AAWS diantaranya curah 
hujan. (Amiroh, et al, 2020). 
 
2.1.2  Bencana  
 Bencana menurut Undang-Undang Nomor 24 Tahun 2007 menjelaskan bahwa 
bencana adalah sebuah rangkaian kejadian yang mengganggu dan mengancam 
penghidupan dan kehidupan masyarakat sekitar yang disebabkan oleh faktor alam, 
nonalam, atau faktor manusia yang menelan korban jiwa manusia, rusaknya lingkungan, 
kehilangan harta benda, dan dampak pada psikologis (Rahmat & Alawiyah, 2020). 

Bencana adalah suatu peristiwa atau rangkaian kejadian yang mengakibatkan 
korban penderitaan manusia, kerugian harta, benda, kerusakan lingkungan, sarana dan 
prasarana serta dapat menimbulkan gangguan terhadap tata kehidupan dan penghidupan 
manusia  (Umeidini, et al, 2019). 
 Bencana alam adalah suatu peristiwa alam yang mengakibatkan dampak besar 
bagi populasi manusia. Diantara bencana alam yang sering terjadi yaitu bencana alam 
banjir akibat hujan deras yang mengakibatkan sungai meluap dan akibatnya menyapu 
rumah-rumah di pinggiran sungai serta menimbulkan korban jiwa meninggal dunia 
(Hardiyanto & Pulungan, 2019). 
 
2.1.3  Curah Hujan 

Hujan merupakan salah satu fenomena alam yang menunjukan jatuhnya titik air 
dari atmosfer ke permukaan bumi. Hujan memiliki peranan penting dalam siklus 
hidrologi atau siklur perputaran air. Curah hujan merupakan salah satu parameter hujan 
yang dapat diukur. Dimana curah hujan menyatakan seberapa besar tinggi air yang 
ditimbulkan oleh hujan di suatu daerah. Curah hujan merupakan ketinggian air hujan yang 
terkumpul dalam tempat yang datar, tidak menguap, tidak meresap, dan tidak mengalir. 
Satuan curah hujan selalu dinyatakan dalam satuan milimeter atau inchi namun untuk di 
indonesia satuan curah hujan yang digunakan adalah dalam satuan milimeter (mm) curah 
hujan yang berkategori ringan dari 0mm – 20mm, sedang 21mm – 50mm, lebat dari 
51mm – 100mm, dan lebih dari 100mm hujan sangat lebat, Curah hujan dalam 1 (satu) 
milimeter memiliki arti dalam luasan satu meter persegi pada tempat yang datar 
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tertampung air setinggi satu milimeter atau tertampung air sebanyak satu liter (Ajr, et al, 
2019). 

Curah hujan adalah parameter iklim yang memiliki tingkat keragaman yang tinggi 
akibat anomali iklim. Anomali iklim menjadikan curah hujan sangat sulit untuk diketahui. 
Ada beberapa faktor yang mempengaruhi karakteristik keragaman curah hujan tersebut, 
yaitu faktor geografis, orografis, topografis, orientasi serta struktur kepulauannya. Faktor-
faktor tersebut mengakibatkan pola sebaran dari curah hujan menjadi tidak merata antara 
suatu daerah dengan daerah lainnya (Yusuf, et al, 2022). 
 
2.1.4  Prediksi  

Prediksi adalah suatu proses memperkirakan secara sistematis tentang sesuatu 
yang paling mungkin terjadi di masa depan berdasarkan informasi masa lalu dan sekarang 
yang dimiliki (Orpa, et al, 2019). 
 Prediksi adalah suatu proses memperkirakan secara sistematis tentang sesuatu 
yang paling mungkin terjadi di masa depan agar kesalahannya (selisih antara sesuatu yang 
terjadi dengan hasil perkiraan) dapat diperkecil (Kafil, 2019). 

Prediksi adalah proses untuk meramalkan suatu variable di masa mendatang 
dengan berdasarkan pertimbangan data pada masa lampau. Data yang sering digunakan 
untuk melakukan prediksi adalah data yang berupa data kuantitatif. Prediksi tidak harus 
memberikan jawaban secara pasti kejadian yang akan terjadi, melainkan berusaha untuk 
mencari jawaban sedekat mungkin yang akan terjadi (Adiguno, 2022). 
 Berikut adalah metode-metode prediksi dalam data Mining: 

1. Naïve Bayes (NB) 
2. K-Nearest Neighbor (K-NN) 
3. Random Forest (RF) 
4. Decision Stump (DS) 
5. Decision Tree (DT) 
6. Rule Induction (RI) 
7. Linear Regression (LR)  
8. Linear Discriminant Analysis (LDA) 
9. Recurrent Neural Network (RNN)  
10. Long Short-Term memory network (LSTM) 
11. Support Vector Machine (SVM) 

 
2.1.5  Recurrent Neural Network (RNN) 

Recurrent Neural Network (RNN) adalah salah satu kelas dari ANN (Artificial 
Neural Network), dimana arsitektur hidden layernya memperbolehkan output 
sebelumnya menjadi input saat ini dalam states. RNN dapat memodelkan ketergantungan 
temporal dan cocok untuk melakukan prediksi terhadap data yang berurut (Putra, 2022). 
Data sekuensial mempunyai karakteristik di mana sample data diproses secara berurutan 
(misalnya dalam deret waktu) dan samplel dalam urutan tersebut terkait erat satu sama 
lain.  

Cara yang dilakukan RNN untuk dapat menyimpan informasi dari propagasi 
sebelumnya adalah dengan melakukan looping di dalam arsitekturnya, yang secara 
otomatis membuat informasi dari masa lalu tetap tersimpan. Sifat dasar RNN 



6 
 

membuktikan bahwa metode ini tepat diterapkan untuk data berbentuk sequence atau list, 
salah satunya adalah data time series (Esna, 2020), seperti ditunjukkan pada Gambar 1. 

 
 

 
Gambar 1. Arsitektur RNN 

 

Ketika data latih masuk pada model RNN, data tersebut akan diproses oleh hidden 
state (ℎ𝑡𝑡) fungsi dari hidden state pada RNN adalah untuk menghitung, memperbarui dan 
menyimpan bobot RNN. Persamaan dari hidden state (ℎ𝑡𝑡) pada RNN, seperti ditunjukkan 
pada Persamaan 1. 
 

ht = f = ( Whh . h t -1 + Wxh .x1 + bh ) (1) 
 
Keterangan: 

• 𝑤𝑤 adalah bobot (weight) dari matriks 
• ℎ adalah hidden state pada time step sebelumnya 
• 𝑥𝑥 adalah input time step 
• 𝑏𝑏 adalah bias dari vektor 

 
2.1.6  Long Short-Term Memory (LSTM)   

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah turunan dari Recurrent Neural Network 
(RNN) yang terbukti berhasil digunakan untuk prediksi data time series. RNN mampu 
menggunakan informasi yang telah direkam sebelumnya yang panjang urutannya atau 
sequence nya beragam. RNN memiliki masalah vanishing gradient oleh karena itu, 
pembangunan sistem ini dibuat dengan metode regresi LSTM (Ashari & Sadiki, 2020). 

RNN memiliki bentuk rangkaian modul- modul jaringan syaraf yang berulang. 
LSTM juga memiliki struktur yang serupa dengan RNN tetapi memiliki fitur tambahan 
berupa gerbang pada sel, seperti ditunjukkan pada Gambar 2. 

 
 

 
Gambar 2.  Arsitektur LSTM 
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Sel memori (cell state) berfungsi untuk menyimpan informasi yang sudah 
diproses forget gate, input gate dan output gate, persamaan dari sel memori (cell state), 
seperti ditunjukkan pada Persamaan 2. 

Ct = f t O C t – 1 + i t O C t (2) 
 

Forget Gate berfungsi untuk menghapus informasi yang tidak relevan dari sel 
memori (cell state). hasil dari gerbang ini adalah angka 0 dan 1, angka 1 menunjukan 
bahwa informasi harus disimpan sedangkan angka 0 menunjukan bahwa informasi sudah 
tidak dibutuhkan sehingga dapat dihapus, persamaan dari forget gate, seperti ditunjukkan 
pada Persamaan 3. 

 
Ft = σ ( Whf . ht-1+Wxf . xt + bf ) (3) 

 
Input Gate berfungsi untuk menentukan dan mengontrol berapa banyak informasi 

baru yang akan ditambahkan ke dalam sel memori (cell state), hal ini perlu dilakukan 
untuk mencegah sel memori menyimpan data yang tidak relevan, persamaan dari input 
gate, seperti ditunjukkan pada Persamaan 4. 

 
it = σ ( Whi . ht-1+Wxi . xt + bi ) (4) 

 
 Output Gate berfungsi untuk menggabungkan informasi dari sel memori (cell 

state) saat ini dengan informasi dari input gate lalu meneruskannya kepada sel memori 
(cell state) yang baru, persamaan dari output gate, seperti ditunjukkan pada Persamaan 5. 

 
Ot = σ ( Who . ht-1+Wxo . xt + bo ) (5) 

 
Keterangan: 

• 𝑤𝑤 adalah bobot (weight) dari matriks 
• ℎ adalah hidden state pada time step sebelumnya 
• 𝑥𝑥 adalah input time step 
• 𝑏𝑏 adalah bias dari vector 

 
2.1.7  Confusion Matrix 

Confusion Matrix adalah sebuah tabel yang menunjukkan kinerja dari sebuah model 
klasifikasi yang memiliki data jawaban benar (Girsang, 2022), seperti ditunjukkan pada 
Gambar 3.  
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Gambar 3. Confusion Matrix 

Penjelasannya sebagai berikut: 
1. True Positive (TP), kondisi dimana model mengklasifikasikan data sebagai 

TRUE dan jawaban aktualnya adalah TRUE. 
2. True Negative (TN), kondisi dimana model mengklasifikasikan data sebagai 

FALSE dan jawaban aktualnya adalah FALSE.  
3. False Positive (FP), kondisi dimana model mengklasifikasikan data sebagai 

TRUE dan jawaban aktualnya adalah FALSE. 
4. False Negative (FN), kondisi dimana model mengklasifikasikan data sebagai 

FALSE dan jawaban aktualnya adalah TRUE. 
 
2.1.8  Time Series 

Time Series merupakan bagian dari metode peramalan dengan pendekatan 
kuantitatif. Peramalan menggunakan metode runtun waktu adalah peramalan yang 
menggunakan serangkaian pengamatan terhadap suatu peristiwa, kejadian, gejala, atau 
variabel yang diambil dari waktu ke waktu. Atau dengan kata lain, peramalan yang 
menggunakan serangkaian data masa lampau. Salah satu metode peramalan yang paling 
sering digunakan adalah peramalan time series (Yuliana, 2019). 
 Time series adalah metode yang dipergunakan untuk menganalisis serangkaian 
data yang merupakan fungsi dari waktu. Metode ini mengasumsikan beberapa pola atau 
kombinasi pola selalu berulang sepanjang waktu, dan pola dasarnya dapat diidentifikasi 
semata-mata atas dasar data historis (Wiharja & Ningrum, 2020). 
 
2.1.9  Root Mean Square Error (RMSE) 

RMSE (Root Mean Square Error) adalah akar kuadrat dari kuadrat kesalahan rata-
rata yang dihasilkan dari perhitungan Suatu metode. RMSE digunakan untuk 
membandingkan nilai yang diprediksi oleh model hipotetis dengan nilai dari hasil 
pengamatan. Dengan kata lain, RMSE mengukur kualitas kesesuaian antara data aktual 
dan model prediksi (Prasetyo, 2021). 
 
Rumus untuk menghitung MSE sebagai berikut : 
 

𝐑𝐑𝐑𝐑𝐑𝐑𝐑𝐑 =
∑  (𝒀𝒀t − 𝒀𝒀′𝑡𝑡)2𝒏𝒏
𝒕𝒕=𝟏𝟏

𝒏𝒏
 

 

                                                            
(6) 
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Di mana Yt adalah nilai aktual pada periode t, dan Y’t adalah nilai hasil prediksi 
pada periode t. Untuk jumlah prediksi diwakili oleh nilai n. RapidMiner juga 
menyediakan operator untuk mengevaluasi kinerja regresi linier yaitu menghitung nilai 
root mean square error. Oleh karena itu pada penelitian ini, kinerja regresi linier akan 
diukur dengan bantuan RapidMiner. 
 
 

2.1.10  MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) merupakan ukuran kesalahan relative 

yang menyatakan persentase kesalahan hasil peramalan terhadap permintaan sebenarnya 
selama periode tertentu yang akan memberikan informasi persentase kesalahan terlalu 
tinggi atau rendah (Anggraini, et al, 2022). 
MAPE dirumuskan sebagai berikut: 
 

𝐌𝐌𝐌𝐌𝐌𝐌𝐌𝐌 =
𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏%
𝒏𝒏

∗  
|𝒀𝒀𝒀𝒀 − 𝑭𝑭𝑭𝑭|

𝒀𝒀𝒀𝒀
 

(7) 

 
2.2  Penelitan Terdahulu 
 Penelitian terdahulu merupakan penelitian yang berfungsi sebagai bentuk 
perbandingan penelitian yang akan dilakukan dengan penelitian yang sebelumnya sudah 
pernah ada.  
1. Penulis  : Deden Martia N., Tacbir Hendro P., & Puspita Nurul S. 
 Judul  : Metode K-Nearest Neighbor (KNN) dalam Memprediksi Curah Hujan 

di Kota Bandung 
 Tahun  : 2022 
 Isi : Penelitian ini berisi hasil prediksi curah hujan di kota bandung 

menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN). Berdasarkan 
penelitian yang dilaksanakan didapatkan hasil nilai K yang telah 
dilakukan pelatihan K-Cross Validation maka didapatkan hasil terbaik 
sebanyak 5 dengan nilai akurasi sebesar 86.199%. Hasil pengujian 
metode dengan menggunakan Confusion Matrix menghasilkan 
akurasi sebesar 85.78%. 

2. Penulis  : Jamilatul Badriyah, Arna Fariza, & Tri Harsono 
 Judul  : Prediksi Curah Hujan Menggunakan Long Short-Term Memory 
 Tahun  : 2022 
 Isi : Pengujian prediksi curah hujan di kota surabaya, hasil algoritma Long 

Short-Term Memory (LSTM) menunjukkan lebih baik dibandingkan 
dengan algoritma RNN dan GRU dengan nilai MSE 0.489, MAE 0.537 
dan R2 0.497 dikarenakan nilai tersebut memiliki tingkat error paling 
kecil dibandingkan yang lain. 

3. Penulis  : Muhammad Rizki, Setio Basuki, dan Yufis Azhar 
 Judul  : Implementasi Deep Learning Menggunakan Arsitektur Long Short-

Term Memory Untuk Prediksi Curah Hujan Kota Malang 
 Tahun  : 2020 
 Isi : Isi dari penelitian ini yaitu mengimplementasikan Deep Learning 

menggunakan arsitektur Long Short-Term Memory (LSTM) untuk 
prediksi curah hujan kota Malang   

4. Penulis : Laia Luter Marthin dan Setyawan Yudi  
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 Judul : Perbandingan Hasil Klasifikasi Curah Hujan Menggunakan Metode 
SVM Dan NBC 

 Tahun : 2020 
 Isi : Isi dari Penelitian ini yaitu Prakiraan curah hujan kedua metode 

menghasilkan tingkat akurasi yang berbeda, metode Naïve Bayes 
Classifier menghasilkan tingkat akurasi 65,75% dengan prakiraan 
angka kejadian hujan sebanyak 27 dari 73 hari pada data Testing. 
Sedangkan metode Support Vector Machine menghasilkan prakiraan 
hujan sebanyak 58 dari 73 hari pada data Testing dengan tingkat 
akurasi 79,45%. 

5 Penulis : Freecenta Helna, Puspaningrum Yulia Eva, dan Maulana Hendra 
 Judul  : Prediksi Curah Hujan di Kab.Malang Menggunakan LSTM (Long 

Short-Term Memory) 
 Tahun  : 2022 
 Isi  : Isi penelitian ini yaitu didapatkan hasil curah hujan di kabupaten 

Malang menggunakan Long Short-Term Memory (LSTM). 
 
2.3  Tabel Perbandingan Penelitan 

Tabel perbandingan berfungsi untuk membandingkan penelitian terdahulu yang 
kita gunakan sebagai bahan acuan untuk penelitian curah hujan, seperti ditunjukkan pada 
Tabel 1. 
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Tabel 1. Perbandingan Penelitian 
 
 
No 
 
 

 
Peneliti  

dan Tahun 

 
 

Judul 

 
Perbanadingan Metode 

 
RNN LSTM SVM NBC 

1 Rizki Muhammad, 
Basuki Setio, dan Azhar 

Yufis 
(2020) 

Implementasi Deep 
Learning 

Menggunakan 
Arsitektur Long 

Short-Term Memory 
Untuk Prediksi Curah 
Hujan Kota Malang 

--- √ --- --- 

2 Laia Luter Marthin dan 
Setyawan Yudi 

(2020) 

Perbandingan Hasil 
Klasifikasi Curah Hujan 
Menggunakan Metode 

SVM Dan NBC 
 

--- --- √ √ 

3 N Martia.Deden, 
P Hendro Tacbir., 

& S Nurul 
Puspita. 
(2022) 

Neural Network 
(RNN) dalam 

Memprediksi Curah 
Hujan di Kota 

Bandung 

√ --- --- --- 

4 Badriyah Jamilatul, 
Fariza Arna, & Tri 

Harsono (2022) 
 

Prediksi Curah Hujan di 
Kab.Malang 

Menggunakan LSTM 
(Long Short-Term 

Memory) 

--- √ --- --- 

5 Freecenta Helna, 
Puspaningrum Yulia 
Eva , dan Maulana 

Hendra 
(2022) 

 

Prediksi Curah Hujan di 
Kab.Malang 

Menggunakan LSTM 
(Long Short-Term 

Memory) 

--- √ --- --- 

6 Irawan Feri (2024) Prediksi Curah Hujan 
Menggunakan  

Recurrent Neural 
Network (RNN) Dan 

Long Short-Term 
Memory (LSTM)) 

√ √ --- --- 
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BAB III  
METODE PENELITIAN 

 
3.1  Metodologi Penelitian 

Metode yang pakai pada penelitian ini yaitu Knowledge Discovery In Databases 
(KDD). Knowledge Discovery in Database (KDD) memiliki tujuan yakni menggunakan 
data yang tersedia pada basis data kemudian mengolah data untuk mendapatkan sebuah 
informasi baru yang bermanfaat, seperti ditunjukkan pada Gambar 4. 
 

 
Gambar 4. Metode Penelitian Knowledge Discovery In Databases 

Berikut adalah tahap-tahap yang digunakan dalam metode Penelitian Knowledge 
Discovery In Databases (KDD): 
 

3.1.1  Pengambilan Data 
Pengambilan data untuk penelitian ini termasuk dalam proses Data 

Understanding. Pengambilan dilakukan pada website BMKG Kabupaten Bogor 
(Dramaga, Empang, Cariu, Leuwiliang, dan Gadog). Pengambilan data pada penelitian 
ini menggunakan data resmi website dari pihak yang terkait dalam objek penelitian ini. 
Setelah pengambilan data dari website, data tersebut tidak bisa langsung dimasukan 
dalam pengolahan untuk memprediksi curah hujan, maka dilanjutkan dengan tahapan 
Data Cleaning, Hasil pengambilan data terdapat pada Lampiran 21 – 30. 
  
3.1.2  Seleksi data   

Pemilihan (seleksi) data dari sekumpulan data operasional perlu dilakukan 
sebelum tahap penggalian informasi dalam KDD dimulai. Data hasil seleksi yang akan 
digunakan untuk proses prepocessing data. 

 
3.1.3  Prepocessing Data 

Data curah hujan yang diunduh BMKG di situs BMKG tidak bisa langsung 
diproses untuk membuat model, akan tetapi perlu dilakukan prapemrosesan data terlebih 
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dahulu. Prapemrosesan data adalah proses mengubah data mentah menjadi bentuk yang 
lebih mudah dipahami dan siap untuk diproses oleh algoritma, dengan melakukan.  
Prapemrosesan data, proses prediksi menjadi lebih efisien dan hasil prediksi menjadi 
lebih akurat. Prapemrosesan data perlu dilakukan untuk memperbaiki kesalahan pada data 
mentah seperti data yang hilang, data yang tidak valid maupun format data yang tidak 
teratur. Terdapat beberapa tahapan dalam prapemrosesan data atau data preprocessing 
yang umumnya dilakukan dalam data mining, tahapan-tahapan tersebut adalah 
transformasi data dan data cleaning. 
 
3.1.3.1 Transformasi data 

Transformasi data adalah merubah skala data kedalam bentuk lain sehingga data 
memiliki distribusi yang diharapkan. Setiap data dilakukan operasi matematika yang 
sama pada data aslinya. Data yang telah di seleksi  diperbaiki lalu dilakukan transformasi 
ke dalam file terpisah dengan format csv sehingga data tersebut layak dan siap untuk 
dilakukan proses cleaning. 
 
3.1.3.2 Data Cleaning 

Sebelum Dataset dimasukkan dalam model maka dilakukan proses data cleaning 
yang meliputi pengisian missing value (data yang kosong), menghaluskan noisy data, 
mengidentifikasi atau menghilangkan outlier, dan menghilangkan inkonsistensi. Data 
perlu dilakukan pembersihan sebelum diproses dengan teknik data mining. Data yang 
didapat dari kasus nyata (real worlds) biasanya tidak siap digunakan, dalam arti 
mengandung data yang tidak benar. Hal ini bisa jadi dikarenakan adanya kesalahan 
instrument faulty, kesalahan yang dilakukan oleh manusia atau kesalahan transmisi. 
Setelah data di rasa sudah baik untuk digunakan dalam pengolahan data maka di ubah ke 
dalam bentuk CSV (Dwiasnati & Devianto, 2022). 
 
3.1.4  Data Mining 

Pada tahapan ini dilakukan validation yakni proses membagi dataset menjadi 
beberapa bagian yang mana 1 diantara bagian lainnya menjadi data testing, dan yang 
lainnya menjadi data Training. Kemudian dimasukkan kedalam Recurrent Neural 
Network (RNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM). Ini dilakukan bergantian pada 
tiap bagian data sampai mendapat nilai terbaik dari model ini (Pratama, et al, 2022). 
 
3.1.5  Evaluasi Data 

Setelah tahapan data mining selesai maka selanjutnya adalah melakukan evaluasi 
terhadap hasil dari pemodelan tersebut menggunakan MAPE dan RMSE. Evaluasi 
merupakan suatu pola informasi yang dihasilkan dalam data mining untuk menampilkan 
suatu bentuk yang dapat mudah di mengerti oleh pihak yang berkepentingan (Pratama, et 
al, 2022). 
 
3.1.6  Presentase Pengetahuan 

Presentase pengetahuan adalah visualisasi dan penyajian pengetahuan terhadap 
hasil data prediksi dan metode yang digunakan untuk memproses hasil prediksi tersebut, 
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presentase pengetahuan dapat ditampilkan dalam bentuk grafik atau tabel untuk 
memudahkan pemahaman dan interpretasi hasil prediksi. 
 
3.2  Alat dan Bahan 
3.2.1  Alat  
 Alat yang di butuhkan pada penelitian ini berupa perangkat lunak (software) 
Dan perangkat keras (hardware) yaitu: 

a. Perangkat Lunak (Software) 
1. Sistem Operasi Windows 11 64bit 
2. Google Chrome  
3. Google Colab 
4. Microsoft Excel 2021 
5. Microsoft Word 2021 
6. Microsoft Visio 2021 
7. Mendeley 

b. Perangkat Keras (hardware) 
1. Laptop  
2. Procesor Intel core i3 
3. RAM 12GB DDR3I 

 
3.2.2  Bahan  
 Bahan yang digunakan dalam penelitian ini adalah: 
1. Jurnal, media cetak, dan internet sebagai penunjang referensi dalam pelaksanaan 

penelitian dan pembuatan laporan proposal penelitian. 
2. Data curah hujan yang telah di kumpulakn oleh Badan Meteorologi, Klimatologi, dan 

Geofisika (BMKG). 
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BAB IV  
PERANCANGAN DAN IMPLEMENTASI 

 
4.1  Tahap Analisis Kebutuhan 

Proses yang dilakukan pertama kali dalam penelitian ini adalah pengumpulan 
data, data curah hujan di Kabupaten Bogor (Dramaga, Empang, Cariu, Leuwiliang, dan 
Gadog) merupakan objek utama dalam penelitian ini. 
 
4.1.1  Sumber Data 
 Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data curah hujan kabupaten 
Bogor (Dramaga, Empang, Cariu, Leuwiliang, dan Gadog) yang sudah di kumpulkan oleh 
Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) Dramaga Kabupaten Bogor 
pada Januari 2020 – Juni 2023 dengan jumlah data 6.375. 
 
4.1.2  Lingkup Pengambilan Data 

Lingkup pengambilan data mencakup data yang di kumpulkan oleh Badan 
Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) Dramaga Kabupaten Bogor 
(Dramaga, Empang, Cariu, Leuwiliang, dan Gadog) pada Januari 2020 – Juni 2023 
dengan jumlah data 6.375 https://dataonline.bmkg.go.id/. 

 
4.1.3  Sample Data 

Sample data mencakup informasi mengenai data curah hujan yang dikumpulkan 
BMKG, data mencakup periode curah hujan harian selama satu tahun, seperti ditunjukkan 
pada Gambar 5. 

 

 
      ………… 

 
Gambar 5. Sample Data Curah Hujan 

https://dataonline.bmkg.go.id/
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Data yang akan digunakan pada penelitian ini merupakan data curah hujan 
Kabupaten Bogor (Dramaga, Empang, Cariu, Leuwiliang, dan Gadog) selama 4 tahun 
pada Januari 2020 – Juni 2023 dengan jumlah data 6.375. 

 
4.2  Perancangan  
4.2.1  Flowchart Metode Prediksi Curah Hujan 

Flowchart adalah diagram alur yang menggambarkan langkah, urutan dan 
keputusan dalam melakukan sebuah proses dari suatu program. Flowchart Metode 
Prediksi Curah Hujan Menggunakan Recurrent Neural Network (RNN) Dan Long Short-
Term Memory (LSTM), seperti ditunjukkan pada Gambar 6. 
 

Mulai

Data Curah 
Hujan

Prepocessing Data

Pembersihan DataTransformasi 
Data

Evaluasi Data Training 90%, 80%, 70%, 60%, Testing 
10%, 20%, 30%, 40% Mengunakan 

RMSE dan MAPE

Selesai

Penarikan 
Kesimpulan

RNN LSTM

Seleksi Data

 
Gambar 6. Flowchart Metode Prediksi Curah Hujan 
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4.3  Seleksi Data 
Seleksi data dilakukan untuk mengurangi kompleksitas dan waktu pemrosesan 

data dengan hanya fokus pada data yang benar-benar diperlukan untuk proses prediksi, 
seperti ditunjukkan pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Sample Seleksi Data Untuk Daerah Dramaga 

Sebelum Data Di Seleksi 
 

Sesudah Data Di Seleksi 

Dramaga 2021 
Tanggal Januari 

1 0 
2 2.4 
3 0 
4 41 
5 0.2 
6 0.2 
7 102 
8 0.5 
9 22.4 

10 4.4 
11 2.3 
12 0 
13 0.8 
14 0 
15 1.5 
16 2 
17 0 
18 0.5 
19 7.4 

 

Tanggal 
  

Curah 
Hujan 

02/01/2021 2.4 
04/01/2021 41 
05/01/2021 0.2 
06/01/2021 0.2 
07/01/2021 102 
08/01/2021 0.5 
09/01/2021 22.4 
10/01/2021 4.4 
11/01/2021 2.3 
13/01/2021 0.8 
15/01/2021 1.5 
16/01/2021 2 
18/01/2021 0.5 
19/01/2021 7.4 

 

 
4.4  Prepocessing Data 

Data curah hujan yang diunduh BMKG di situs BMKG tidak bisa langsung 
diproses untuk membuat model, akan tetapi perlu dilakukan prapemrosesan data terlebih 
dahulu. Prapemrosesan data adalah proses mengubah data mentah menjadi bentuk yang 
lebih mudah dipahami dan siap untuk diproses oleh algoritma, dengan melakukan 
prapemrosesan data, proses prediksi menjadi lebih efisien dan hasil prediksi menjadi lebih 
akurat. Prapemrosesan data perlu dilakukan untuk memperbaiki kesalahan pada data 
mentah seperti data yang hilang, data yang tidak valid maupun format data yang tidak 
teratur. 

Terdapat beberapa tahapan dalam prapemrosesan data atau data preprocessing 
yang umumnya dilakukan dalam data mining, tahapan-tahapan tersebut adalah integrasi 
data, pembersihan data, transformasi data dan seleksi data. 
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4.4.1  Transformasi Data 
Transformasi Data adalah proses mengubah data mentah menjadi bentuk yang 

lebih sesuai untuk proses data mining, beberapa teknik transformasi data yang umum 
dilakukan dalam prapemrosesan data adalah normalization, discretization dan lain-lain. 

Teknik transformasi data yang akan digunakan pada penelitian ini adalah 
normalisasi menggunakan min-max scaler untuk menyesuaikan skala pada data menjadi 
rentang yang sama, min-max scaler dilakukan agar rentang pada data tidak terlalu besar 
maupun tidak terlalu kecil, seperti ditunjukkan pada Tabel 3. 
 
Tabel 3. Sample Transformasi Data 

Tanggal 
  

Sebelum Curah Hujan Di 
Transformasi 

Sesudah Curah Hujan Di 
Transformasi 

02/01/2021 2.4 0,426829278 
04/01/2021 41 0,731707335 
05/01/2021 0.2 0,731707335 
06/01/2021 0.2 0,731707335 
07/01/2021 102 0,731707335 
08/01/2021 0.5 0,731707335 
09/01/2021 22.4 0,731707335 
10/01/2021 4.4 0,731707335 
11/01/2021 2.3 0,731707335 
13/01/2021 0.8 0,914634168 
15/01/2021 1.5 0,853658557 
16/01/2021 2 0,823170781 
18/01/2021 0.5 0,772357762 
19/01/2021 7.4 0,752032518 

 
4.4.2  Cleaning Data 

Tahap kedua yang dilakukan adalah pembersihan data, pembersihan data 
dilakukan untuk menghapus data yang tidak valid, data yang tidak relevan dan data yang 
tidak sesuai format, pembersihan data dilakukan untuk memastikan bahwa data yang 
digunakan untuk proses pemodelan adalah data yang berkualitas, seperti ditunjukkan 
pada tabel 4. 
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Tabel 4. Sample Cleaning Data 

Sebelum Cleaning Data Sesudah Cleaning Data 
 

  
 
4.5  Pembuatan Model 

Sebelum pemodelan metode Recurrent Neural Network (RNN) Dan Long Short-
Term Memory (LSTM) dilakukan, beberapa parameter yang diperlukan oleh metode 
tersebut harus diinisialisasi terlebih dahulu. Parameter sendiri adalah suatu nilai yang 
mengatur perilaku dari suatu algoritma, dengan mengoptimalkan nilai dari parameter, 
model akan memiliki kinerja dan akurasi yang baik. 
  
4.6  Evaluasi Model 

Evaluasi model itu dilakukan untuk mengetahui kinerja model terbaik untuk 
prediksi curah hujan. Pada penelitian ini, evaluasi model dilakukan dengan cara 
menghitung MAPE dan RMSE untuk mengevaluasi metode paramalan atau prediksi, 
dimana dalam metode ini akan menghitung nilai antara rata-rata kuadrat yang diramalkan 
dengan nilai yang diamati, RMSE (Root Mean Square Error) digunakan untuk 
membandingkan nilai yang diprediksi oleh model hipotetis dengan nilai dari hasil 
pengamatan. Dengan kata lain, RMSE mengukur kualitas kesesuaian antara data aktual 
dan model prediksi. MAPE (Mean Absolute Percentage Error) merupakan ukuran 
kesalahan relative yang menyatakan persentase kesalahan hasil peramalan terhadap 
permintaan sebenarnya selama periode tertentu yang akan memberikan informasi 
persentase kesalahan terlalu tinggi atau rendah (Anggraini, et al, 2022), seperti 
ditunjukkan pada Tabel 5. 
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Tabel 5. Rentang nilai MAPE 

No Nilai MAPE Akurasi Prediksi 
1 <10 % Sangat Baik 
2 10% - 20% Baik 
3 20% - 50% Cukup 
4 >50% Buruk 

 
 Berikut adalah keterangan untuk kategori nilai MAPE (Mean Absolute 
Percentage Error) dan akurasi prediksi: 
 

1. Rentang nilai MAPE berada di bawah 10%, maka prediksi dianggap sangat baik. 
Ini menunjukkan bahwa model memiliki kesalahan relatif yang sangat kecil dalam 
memprediksi nilai aktual. Dalam konteks akurasi prediksi, klasifikasi ini 
menandakan bahwa prediksi model hampir sempurna dan sangat dekat dengan 
nilai aktual. 

2. Rentang nilai MAPE antara 10% - 20% dianggap baik. Meskipun terdapat sedikit 
kesalahan dalam prediksi, namun kesalahan tersebut masih dalam batas yang 
dapat diterima. Model masih memberikan prediksi yang baik dan akurat secara 
keseluruhan. 

3. Rentang nilai MAPE berada di antara 20% - 50%, maka prediksi dianggap cukup. 
Ini menandakan bahwa model memiliki tingkat kesalahan yang cukup signifikan 
dalam memprediksi nilai aktual. Meskipun masih memberikan informasi yang 
berguna, namun perlu diingat bahwa prediksi dapat memiliki ketidakpastian yang 
lebih besar dalam rentang ini. 

4. Rentang nilai MAPE melebihi 50%, maka prediksi dianggap buruk. Ini 
menunjukkan bahwa model memiliki tingkat kesalahan yang tinggi dan tidak 
dapat diandalkan untuk memberikan prediksi yang akurat. Dalam konteks akurasi 
prediksi, klasifikasi ini menandakan bahwa model memiliki kinerja yang sangat 
buruk dan perlu dilakukan perbaikan atau revisi yang signifikan. 
 

4.7  Presentase pengetahuan 
 Presentase pengetahuan adalah visualisasi dan penyajian pengetahuan terhadap 
hasil data prediksi dan metode yang digunakan untuk memproses hasil prediksi tersebut, 
presentase pengetahuan dapat ditampilkan dalam bentuk grafik atau tabel untuk 
memudahkan pemahaman dan interpretasi hasil prediksi, seperti ditunjukkan pada 
Gambar 7. 
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Gambar 7. Sample Visualisasi Pengetahuan 
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BAB V  
HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
5.1  Pengambilan Data 

Data curah hujan Kabupaten Bogor (Dramaga, Empang, Cariu, Leuwiliang, dan 
Gadog) selama 4 tahun dari Januari 2020 – Juni 2023 yang di ambil oleh BMKG Dramaga 
di website https://dataonline.bmkg.go.id/, seperti ditunjukkan pada Gambar 8. 

 

 
 ………… 

 
 

Gambar 8. Dataset BMKG Curah Hujan Kabupaten Bogor 

5.2  Seleksi data   
Tabel 6 kolom sebelah kiri merupakan data yang belum di seleksi atau belum di 

pilih untuk diolah dalam data mining dan pada kolom sebelah kanan merupakan data hasil 
seleksinya. 

 
 
 
 
 

https://dataonline.bmkg.go.id/
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 Tabel 6. Seleksi Data 
Sebelum Data Di Seleksi 

 
Sesudah Data Di Seleksi 

Dramaga 2021 
Tanggal Januari 

1 0 
2 2.4 
3 0 
4 41 
5 0.2 
6 0.2 
7 102 
8 0.5 
9 22.4 

10 4.4 
11 2.3 
12 0 
13 0.8 
14 0 
15 1.5 
16 2 
17 0 
18 0.5 
19 7.4 

 

Tanggal 
  

Curah 
Hujan 

02/01/2021 2.4 
04/01/2021 41 
05/01/2021 0.2 
06/01/2021 0.2 
07/01/2021 102 
08/01/2021 0.5 
09/01/2021 22.4 
10/01/2021 4.4 
11/01/2021 2.3 
13/01/2021 0.8 
15/01/2021 1.5 
16/01/2021 2 
18/01/2021 0.5 
19/01/2021 7.4 

 

  
5.3  Prepocessing Data 

Data curah hujan yang diunduh BMKG di situs BMKG tidak bisa langsung 
diproses untuk membuat model, akan tetapi perlu dilakukan prapemrosesan data terlebih 
dahulu. Prapemrosesan data adalah proses mengubah data mentah menjadi bentuk yang 
lebih mudah dipahami dan siap untuk diproses oleh algoritma, dengan melakukan 
prapemrosesan data, proses prediksi menjadi lebih efisien dan hasil prediksi menjadi lebih 
akurat. Prapemrosesan data perlu dilakukan untuk memperbaiki kesalahan pada data 
mentah seperti data yang hilang, data yang tidak valid maupun format data yang tidak 
teratur. Terdapat beberapa tahapan dalam prapemrosesan data atau data preprocessing 
yang umumnya dilakukan dalam data mining, tahapan-tahapan tersebut adalah integrasi 
data, pembersihan data, transformasi data dan seleksi data.  
 
5.3.1  Transformasi data 

Tabel 7 merupakan transformasi data yang akan digunakan pada penelitian ini 
adalah normalisasi menggunakan min-max scaler untuk menyesuaikan skala pada data 
menjadi rentang yang sama, min-max scaler dilakukan agar rentang pada data tidak terlalu 
besar maupun tidak terlalu kecil 



24 
 

Tabel 7. Transformasi Data 

Tanggal 
  

Sebelum Curah Hujan Di 
Transformasi 

Sesudah Curah Hujan Di 
Transformasi 

02/01/2021 2.4 0,426829278 
04/01/2021 41 0,731707335 
05/01/2021 0.2 0,731707335 
06/01/2021 0.2 0,731707335 
07/01/2021 102 0,731707335 
08/01/2021 0.5 0,731707335 
09/01/2021 22.4 0,731707335 
10/01/2021 4.4 0,731707335 
11/01/2021 2.3 0,731707335 
13/01/2021 0.8 0,914634168 
15/01/2021 1.5 0,853658557 
16/01/2021 2 0,823170781 
18/01/2021 0.5 0,772357762 
19/01/2021 7.4 0,752032518 

 

    
5.3.2  Data Cleaning 
 Gambar 9 merupakan grafik data curah hujan yang awalnya banyak kekosongan 
data yang di gambarkan dengan garis yang putus-putus (sebelum di Cleaning).  
 

 
Gambar 9. Sebelum Data Curah Hujan di Cleaning 

Gambar 10 merupakan grafik data curah hujan yang sudah di cleaning garisnya 
menjadi terhubung yang berarti kokosongan datanya berhasil terisi (sesudah data di 
Cleaning).  
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Gambar 10. Sesudah Data Curah Hujan di Cleaning 

 

 
5.4  Data Mining 

Pada tahapan ini dilakukan validation yakni proses membagi dataset menjadi 
beberapa bagian yang mana 1 diantara bagian lainnya menjadi data testing, dan yang 
lainnya menjadi data Training. Kemudian dimasukkan dua algoritma yaitu RNN dan 
LSTM yang terdapat pada pustaka keras pada bahasa pemrograman Python, arsitektur 
dan parameter yang digunakan, seperti ditunjukkan pada Tabel 8. 
 
Tabel 8. Parameter Yang Digunakan Pada Model 

Karakteristik Spesifikasi 
Arsitektur 1 Input Layer dan 1 Dense Layer 

Jumlah Neuron 100 
Optimizer Adam 

Epoch 100, 250, 500 
Batch Size 32, 64 
 
Penelitian ini menggunakan 1 input layer dan 1 dense layer dengan jumlah neuron 

100, optimizer yang digunakan adalah adaptive moment estimation (Adam), batch size 
yang digunakan sebanyak 32 dan 64, dengan epoch sebanyak 100, 250 dan 500. 
 
Tabel 9. Pembagian Data 

No Data Training Data Testing 
1 90% 10% 
2 80% 20% 
3 70% 30% 
4 60% 40% 

 

Tabel 9 merupakan pembagian data Training dan data testing yang dipakai dalam 
proses data mining dalam penelitian ini. 
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5.5  Evaluasi Data 
 Berikut ini merupakan hasil pengujian dari metode RNN dan LSTM yang telah 
dievaluasi menggunakan MAPE dan RMSE dengan empat kali pengujian beserta waktu 
melatih dari masing masing metode. 
 
Tabel 10. Hasil Evaluasi Data Dengan Pembagian Data 90 % Training 10% Testing 

 
 

MAPE RNN 

Cariu Dramaga Empang Gadog Leuwiliang 

0.08% 0.27% 0.23% 0.31% 0.68% 

RMSE RNN 4.07% 1.52% 2.06% 1.65% 3.30% 

MAPE LSTM 0.09% 0.13% 0.26% 0.42% 0.55% 

RMSE LSTM 4.10% 0.76% 2.44% 2.22% 2.71% 

WAKTU  
MELATIH RNN 

21.87  
detik 

21.56 
detik 

21.32  
detik 

25.84 
detik 

23.13  
detik 

WAKTU  
MELATIH LSTM 

31.00  
detik 

42.89 
detik 

42.88  
detik 

30.49 
detik 

43.64  
detik 

 
Tabel 10 merupakan hasil perbandingan dari pengujian yang sudah dievaluasi 

dengan RMSE, MAPE, waktu melatih masing-masing metode dengan pembagian data 
90% (5.737,5) data Training dan 10% (637,5) data testing metode RNN lebih baik di tiga 
wilayah (Cariu, Empang, dan Gadog) dan metode LSTM unggul di dua wilayah 
(Dramaga dan Leuwiliang).  

 
Tabel 11. Hasil Evaluasi Data Dengan Pembagian Data 80 % Training 20% Testing 

 
 

MAPE RNN 

Cariu Dramaga Empang Gadog Leuwiliang 

0.29% 6.28% 1.04% 2.90% 1.16% 

RMSE RNN 12.75% 4.16% 6.93% 7.20% 7.43% 

MAPE LSTM 0.29% 5.90% 9.77% 2.57% 1.02% 

RMSE LSTM 12.79% 4.09% 6.67% 7.12% 6.98% 

WAKTU  
MELATIH RNN 

42.19 
detik 

21.85 
detik 

22.73  
detik 

26.04 
 detik 

42.15  
detik 

WAKTU  
MELATIH LSTM 

31.22  
detik 

42.85  
detik 

31.31 
 detik 

36.44 
detik 

42.87 
detik 
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Tabel 11 merupakan hasil perbandingan dari pengujian yang sudah dievaluasi   
dengan RMSE, MAPE, waktu melatih masing-masing metode dengan pembagian data 
80% (5.100) data Training dan 20% (1.275) data testing metode LSTM lebih baik di tiga 
wilayah (Dramaga, Gadog, dan Leuwiliang), metode RNN lebih baik di satu wilayah 
(Empang) dan metode LSTM dan RNN memiliki nilai MAPE yang sama yaitu di wilayah 
Cariu. 

 
Tabel 12. Hasil Evaluasi Data Dengan Pembagian Data 70 % Training 30% Testing 

 
 

MAPE RNN 

Cariu Dramaga Empang Gadog Leuwiliang 

3.82% 9.19% 1.75% 5.36% 1.00% 

RMSE RNN 1.39% 7.45% 1.25% 1.02% 8.77% 

MAPE LSTM 4.41% 8.31% 1.60% 4.84% 1.12% 

RMSE LSTM 1.38% 7.38% 1.24% 1.00% 8.84% 

WAKTU  
MELATIH RNN 

29.82  
detik 

18.25 
detik 

18.72  
detik 

21.91  
detik 

19.80 
detik 

WAKTU  
MELATIH LSTM 

23.57  
detik 

23.97 
detik 

42.80  
detik 

25.79  
detik 

43.35  
detik 

 
Tabel 12 merupakan hasil perbandingan dari pengujian yang sudah dievaluasi   

dengan RMSE, MAPE, waktu melatih masing-masing metode dengan pembagian data 
70% (4.462,5) data Training dan 30% (1.912,5) data testing metode LSTM lebih baik di 
tiga wilayah (Dramaga, Empang, dan Gadog) dan metode RNN unggul di dua wilayah 
(Cariu dan Leuwiliang). 
 

Tabel 13. Hasil Evaluasi Data Dengan Pembagian Data 60 % Training 40% Testing 

 
 

MAPE RNN 

Cariu Dramaga Empang Gadog Leuwiliang 

1.04% 1.44% 1.23% 6.19% 1.28% 

RMSE RNN 1.45% 7.99% 1.16% 1.08% 9.62% 

MAPE LSTM 1.02% 1.48% 1.21% 5.87% 1.14% 

RMSE LSTM 1.44% 7.90% 1.15% 1.07% 9.49% 

WAKTU  
MELATIH RNN 

21.41  
detik 

21.59  
detik 

22.41  
detik 

20.12  
detik 

42.09  
detik 

WAKTU  
MELATIH LSTM 

43.64  
detik 

42.82  
detik 

42.93  
detik 

43.16 
detik 

27.44 
detik 
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Tabel 13 merupakan hasil perbandingan dari pengujian yang sudah dievaluasi   

dengan RMSE dan MAPE dengan pembagian data 60% (3.825) data Training dan 40% 
(2.550) data testing, metode LSTM lebih baik di empat wilayah (Cariu, Empang, Gadog, 
dan Dramaga) dan metode RNN lebih baik di satu wilayah (Dramaga). 

 
5.6  Presentase Pengetahuan 
 Berikut ini merupakan grafik hasil pengujian dari metode RNN, LSTM, dan Data 
Uji yang telah dievaluasi menggunakan MAPE dan RMSE dengan empat kali pengujian 
dengan pembagian data Traning 90%, 80%, 70%, 60 dan Testing 10%, 20%, 30%, 40%  
 

 
Gambar 11. Grafik Prediksi Gadog 90% Training Dan 10% Testing 

 Gambar 11 adalah grafik prediksi Gadog menggunakan metode RNN yang 
ditandai dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai 
dengan garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode 
yang mendekati garis Data Uji pada bulan Maret adalah Metode RNN, pada bulan April 
metode LSTM, pada bulan Mei Metode RNN dan pada bulan Juni  metode RNN . 
 

 
Gambar 12. Grafik Prediksi Cariu 90% Training Dan 10% Testing 

Gambar 12 adalah grafik prediksi Cariu menggunakan metode RNN yang ditandai 
dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai dengan 
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garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode yang 
mendekati garis Data Uji pada bulan Maret adalah Metode LSTM, pada bulan April 
metode LSTM, pada bulan Mei Metode LSTM dan pada bulan Juni  metode RNN. 

 

 
Gambar 13. Grafik Prediksi Dramaga 90% Training Dan 10% Testing 

Gambar 13 adalah grafik prediksi Dramaga menggunakan metode RNN yang 
ditandai dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai 
dengan garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode 
yang mendekati garis Data Uji pada bulan Maret adalah Metode LSTM, pada bulan April 
metode RNN, pada bulan Mei Metode RNN dan pada bulan Juni  metode RNN. 
 

 
Gambar 14. Grafik Prediksi Empang 90% Training Dan 10% Testing 

Gambar 14 adalah grafik prediksi Empang menggunakan metode RNN yang 
ditandai dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai 
dengan garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode 
yang mendekati garis Data Uji pada bulan Maret adalah Metode LSTM, pada bulan April 
metode RNN, pada bulan Mei Metode RNN dan pada bulan Juni  metode LSTM. 
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Gambar 15. Grafik Prediksi Leuwiliang 90% Training dan 10% Testing 

Gambar 15 adalah grafik prediksi Leuwiliang menggunakan metode RNN yang 
ditandai dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai 
dengan garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. metode 
yang mendekati garis Data Uji pada bulan Maret adalah metode RNN, pada bulan April 
metode RNN, pada bulan Mei metode RNN dan pada bulan Juni  metode RNN. 
 
 

 
Gambar 16. Grafik Prediksi Cariu 80% Training dan 20% Testing 

Gambar 16 adalah grafik prediksi Cariu menggunakan metode RNN yang ditandai 
dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai dengan 
garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode yang 
mendekati garis Data Uji pada bulan November adalah Metode RNN, Desember metode 
RNN, Januari Metode LSTM, Februari metode LSTM, Februari metode LSTM, Maret 
metode RNN, April metode LSTM, Mei metode RNN, dan Juni Metode LSTM. 
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Gambar 17. Grafik Prediksi Dramaga 80% Training dan 20% Testing 

Gambar 17 adalah grafik prediksi Dramaga menggunakan metode RNN yang 
ditandai dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai 
dengan garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode 
yang mendekati garis Data Uji pada bulan November adalah Metode RNN, Desember 
metode RNN, Januari Metode LSTM, Februari metode LSTM, Februari metode LSTM, 
Maret metode RNN, April metode LSTM, Mei metode RNN, dan Juni Metode LSTM. 
 

 
Gambar 18. Grafik Prediksi Empang 80% Training dan 20% Testing 

Gambar 18 adalah grafik prediksi Empang menggunakan metode RNN yang 
ditandai dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai 
dengan garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode 
yang mendekati garis Data Uji pada bulan November adalah Metode RNN, Desember 
metode RNN, Januari Metode LSTM, Februari metode LSTM, Februari metode LSTM, 
Maret metode RNN, April metode LSTM, Mei metode RNN, dan Juni Metode LSTM. 
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Gambar 19. Grafik Prediksi Gadog 80% Training dan 20% Testing 

Gambar 19 adalah grafik prediksi Gadog menggunakan metode RNN yang 
ditandai dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai 
dengan garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode 
yang mendekati garis Data Uji pada bulan November adalah Metode RNN, Desember 
metode RNN, Januari Metode LSTM, Februari metode LSTM, Februari metode LSTM, 
Maret metode RNN, April metode LSTM, Mei metode RNN, dan Juni Metode LSTM. 
 

 
Gambar 20. Grafik Prediksi Leuwiliang 80% Training dan 20% Testing 

Gambar 20 adalah grafik prediksi Leuwiliang menggunakan metode RNN yang 
ditandai dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai 
dengan garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode 
yang mendekati garis Data Uji pada bulan November adalah Metode RNN, Desember 
metode RNN, Januari Metode LSTM, Februari metode LSTM, Februari metode LSTM, 
Maret metode RNN, April metode LSTM, Mei metode RNN, dan Juni Metode LSTM. 
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Gambar 21. Grafik Prediksi Cariu 70% Training dan 30% Testing 

Gambar 21 adalah grafik prediksi Cariu menggunakan metode RNN yang ditandai 
dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai dengan 
garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode yang 
mendekati garis Data Uji pada bulan Juli metode LSTM, Agustus metode RNN, 
September metode RNN, Oktober metode LSTM, November metode LSTM, Desember 
metode  RNN, Januari metode LSTM, Februari metode LSTM, Maret metode RNN, April 
metode LSTM, Mei metode LSTM, dan Juni metode LSTM. 
 

 
Gambar 22. Grafik Prediksi Dramaga 70% Training dan 30% Testing 

Gambar 22 adalah grafik prediksi Dramaga menggunakan metode RNN yang 
ditandai dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai 
dengan garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode 
yang mendekati garis Data Uji pada bulan Juli metode LSTM, Agustus metode LSTM, 
September metode LSTM dan RNN, Oktober metode LSTM dan RNN, November 
metode LSTM dan RNN, Desember metode LSTM dan RNN, Januari metode LSTM dan 
RNN, Februari metode LSTM dan RNN, Maret metode LSTM dan RNN, April metode 
LSTM dan RNN, Mei metode LSTM dan RNN, dan Juni metode LSTM dan RNN. 
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Gambar 23. Grafik Prediksi Empang 70% Training dan 30% Testing 

Gambar 23 adalah grafik prediksi Empang menggunakan metode RNN yang 
ditandai dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai 
dengan garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode 
yang mendekati garis Data Uji pada bulan Juli metode LSTM, Agustus metode RNN, 
September metode RNN, Oktober metode LSTM, November metode LSTM, Desember 
metode  RNN, Januari metode LSTM, Februari metode LSTM, Maret metode RNN, April 
metode LSTM, Mei metode LSTM, dan Juni metode LSTM. 

 
Gambar 24. Grafik Prediksi Gadog 70% Training dan 30% Testing 

Gambar 24 adalah grafik prediksi Gadog menggunakan metode RNN yang 
ditandai dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai 
dengan garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode 
yang mendekati garis Data Uji pada bulan Juli metode LSTM, Agustus metode RNN, 
September metode RNN, Oktober metode LSTM, November metode LSTM, Desember 
metode  RNN, Januari metode LSTM, Februari metode LSTM, Maret metode RNN, April 
metode LSTM, Mei metode LSTM, dan Juni metode LSTM. 
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Gambar 25. Grafik Prediksi Leuwiliang 70% Training dan 30% Testing 

Gambar 25 adalah grafik prediksi Leuwiliang menggunakan metode RNN yang 
ditandai dengan garis warna biru, prediksi menggunakan metode LSTM yang ditandai 
dengan garis orange, dan yang ditandai dengan garis hijau adalah data ujinya. Metode 
yang mendekati garis Data Uji pada bulan Juli metode LSTM, Agustus metode RNN, 
September metode RNN, Oktober metode LSTM, November metode LSTM, Desember 
metode  RNN, Januari metode LSTM, Februari metode LSTM, Maret metode RNN, April 
metode LSTM, Mei metode LSTM, dan Juni metode LSTM. 
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BAB VI  
KESIMPULAN DAN SARAN 

6.1  Kesimpulan 
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan yang berjudul Prediksi Curah Hujan 

Menggunakan Recurrent Neural Network (RNN) Dan Long Short-Term Memory (LSTM) 
dalam konteks prediksi curah hujan mengkaji perbandingan antara dua model jaringan 
saraf rekurensi yang populer, yaitu Recurrent Neural Network (RNN) dan Long Short-
Term Memory (LSTM), dalam konteks prediksi curah hujan. Metode prediksi cuaca yang 
akurat sangat penting untuk berbagai aplikasi, mulai dari pertanian hingga manajemen 
bencana. Dengan menggunakan kedua model ini, penelitian ini bertujuan untuk 
menyelidiki mana yang lebih efektif dalam memprediksi curah hujan dan didapatkan 
hasilnya bahawa metode LSTM dan RNN memiliki akurasi prediksi yang telah dievaluasi   
menggunakan MAPE dan RMSE dengan pembagian data 90%, 80%, 70%, 60% data 
Training dan 10%, 20%, 30%, 40% data Testing metode LSTM lebih baik dari pada RNN 
denagan rata-rata nilai MAPE LSTM 0.29%, 4.02%, 4.05%, 2.21%  RMSE LSTM 
2.44%, 7.53%, 3.96%, 4.21%  dan MAPE RNN 0.31%, 2.33%, 4.22%, 2.23%, nilai 
RMSE RNN 2.52%, 7.69%, 3.97%, 4.26% pengujian paling baik metode LSTM ada pada 
pembagian data Training 60% dan testing 40% dengan rata-rata nilai MAPE LSTM 
2.21% dan RMSE LSTM 4.21%. 

Diharapkan bahwa penelitian ini dapat memberikan dasar untuk pengembangan 
sistem prediksi cuaca yang lebih baik di masa depan, yang dapat meningkatkan kesiapan 
dan mitigasi risiko terkait cuaca ekstrem serta memberikan kontribusi positif dalam 
berbagai sektor kehidupan manusia. Selain itu, pemahaman yang lebih dalam tentang 
perbandingan antara Recurrent Neural Network (RNN) dan Long Short-Term Memory 
(LSTM) dalam konteks ini dapat membuka jalan bagi penelitian lebih lanjut dalam 
pengembangan model prediksi cuaca yang lebih canggih dan dapat diandalkan. Dalam 
penelitian yang sudah dilakan masih banyak kekurangan-kekurangan yang diharapkan 
bisa disempurnakan oleh peneliti-peneliti selanjutnya.  

 
6.2  Saran 

Berikut adalah beberapa saran yang mungkin bisa membantu penelitian 
selanjutnya: 
1. Gunakan metode selain RNN dan LSTM, eksplorasi model lainnya yang dapat 

memberikan pemahaman yang lebih dalam tentang kinerja model dalam memprediksi 
curah hujan. 

2. Kolaborasi dengan ahli meteorologi yang dapat membantu memperbaiki pemahaman 
tentang faktor-faktor yang mempengaruhi curah hujan serta memberikan wawasan 
yang berguna dalam mengembangkan model prediksi yang lebih baik. 

3. Memperluas model untuk mengintegrasikan data cuaca lainnya, seperti suhu, 
kelembaban, dan tekanan udara, dapat meningkatkan kompleksitas model dan akurasi 
prediksi. 

4. Menyebarkan Penelitian ini melalui publikasi ilmiah untuk mendorong kolaborasi 
antarpeneliti di bidang prediksi cuaca. 
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Lampiran  1. Grafik Prediksi Cariu Training 60% dan Testing 40% 

 
Lampiran  2. Grafik Prediksi Cariu Training 60% dan Testing 40% 

 
Lampiran  3. Grafik Prediksi Empang Training 60% dan Testing 40% 
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Lampiran  4. Grafik Prediksi Gadog Training 60% dan Testing 40% 

 
Lampiran  5. Grafik Prediksi Leuwiliang Training 60% dan Testing 40% 

 
Lampiran  6. Confusion Matrix Prediksi Curah Hujan Cariu 
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Lampiran  7. Confusion Matrix Prediksi Curah Hujan Dramaga 

 
 
Lampiran  8. Confusion Matrix Prediksi Curah Hujan Empang 
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Lampiran  9. Confusion Matrix Prediksi Curah Hujan Gadog 

 

 
 
 
Lampiran  10. Confusion Matrix Prediksi Curah Hujan Leuwiliang 

 
 

Lampiran  11. Source Code Model 
from keras.models import Sequential 
from keras.layers import SimpleRNN, LSTM, Dense 
 
# Membuat model RNN 
modelCariuRNN = Sequential() 
modelCariuRNN.add(SimpleRNN(100, input_shape=(look_back, 1))) 
modelCariuRNN.add(Dense(1)) 
modelDramagaRNN = Sequential() 
modelDramagaRNN.add(SimpleRNN(100, input_shape=(look_back, 1))) 
modelDramagaRNN.add(Dense(1)) 
modelEmpangRNN = Sequential() 

modelEmpangRNN.add(SimpleRNN(100, input_shape=(look_back, 1))) 
modelEmpangRNN.add(Dense(1)) 
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modelGadogRNN = Sequential() 
modelGadogRNN.add(SimpleRNN(100, input_shape=(look_back, 1))) 
modelGadogRNN.add(Dense(1)) 
modelLeuwiliangRNN = Sequential() 
modelLeuwiliangRNN.add(SimpleRNN(100, input_shape=(look_back, 1))) 
modelLeuwiliangRNN.add(Dense(1)) 
 
# Membuat model LSTM 
modelCariuLSTM = Sequential() 
modelCariuLSTM.add(LSTM(100, input_shape=(look_back, 1))) 
modelCariuLSTM.add(Dense(1)) 
modelDramagaLSTM = Sequential() 
modelDramagaLSTM.add(LSTM(100, input_shape=(look_back, 1))) 
modelDramagaLSTM.add(Dense(1)) 
modelEmpangLSTM = Sequential() 
modelEmpangLSTM.add(LSTM(100, input_shape=(look_back, 1))) 
modelEmpangLSTM.add(Dense(1)) 
modelGadogLSTM = Sequential() 
modelGadogLSTM.add(LSTM(100, input_shape=(look_back, 1))) 
modelGadogLSTM.add(Dense(1)) 
modelLeuwiliangLSTM = Sequential() 
modelLeuwiliangLSTM.add(LSTM(100, input_shape=(look_back, 1))) 
modelLeuwiliangLSTM.add(Dense(1)) 
 
 
Lampiran  12. Source Code Evaluasi Pengujian  MSE dan MAPE 
from sklearn.metrics import mean_squared_error 
from sklearn.metrics import mean_squared_error 
from sklearn.metrics import mean_absolute_percentage_error 
from sklearn.metrics import mean_absolute_error 
 
import numpy as np 
 
def evaluasi(actual, prediction): 
  MAPE = mean_absolute_percentage_error(actual, prediction) 
  RMSE = np.sqrt(mean_squared_error(actual, prediction)) 
  return {'MAPE':MAPE, 'RMSE': RMSE} 
 
evaluasi = { 
    "Cariu": { 
        "MAPE RNN": evaluasi(testYScaledCariu, 
testPredictScaledCariuRNN)['MAPE'], 
        "RMSE RNN": evaluasi(testYScaledCariu, 
testPredictScaledCariuRNN)['RMSE'], 
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        "MAPE LSTM": evaluasi(testYScaledCariu, 
testPredictScaledCariuLSTM)['MAPE'], 
        "RMSE LSTM": evaluasi(testYScaledCariu, 
testPredictScaledCariuLSTM)['RMSE'], 
    }, 
    "Dramaga": { 
        "MAPE RNN": evaluasi(testYScaledDramaga, 
testPredictScaledDramagaRNN)['MAPE'], 
        "RMSE RNN": evaluasi(testYScaledDramaga, 
testPredictScaledDramagaRNN)['RMSE'], 
        
        "MAPE LSTM": evaluasi(testYScaledDramaga, 
testPredictScaledDramagaLSTM)['MAPE'], 
        "RMSE LSTM": evaluasi(testYScaledDramaga, 
testPredictScaledDramagaLSTM)['RMSE'], 
    }, 
    "Empang": { 
        "MAPE RNN": evaluasi(testYScaledEmpang, 
testPredictScaledEmpangRNN)['MAPE'], 
        "RMSE RNN": evaluasi(testYScaledEmpang, 
testPredictScaledEmpangRNN)['RMSE'], 
 
        "MAPE LSTM": evaluasi(testYScaledEmpang, 
testPredictScaledEmpangLSTM)['MAPE'], 
        "RMSE LSTM": evaluasi(testYScaledEmpang, 
testPredictScaledEmpangLSTM)['RMSE'], 
    }, 
    "Gadog": { 
        "MAPE RNN": evaluasi(testYScaledGadog, 
testPredictScaledGadogRNN)['MAPE'], 
        "RMSE RNN": evaluasi(testYScaledGadog, 
testPredictScaledGadogRNN)['RMSE'], 
        
        "MAPE LSTM": evaluasi(testYScaledGadog, 
testPredictScaledGadogLSTM)['MAPE'], 
        "RMSE LSTM": evaluasi(testYScaledGadog, 
testPredictScaledGadogLSTM)['RMSE'], 
    }, 
    "Leuwiliang": { 
        "MAPE RNN": evaluasi(testYScaledLeuwiliang, 
testPredictScaledLeuwiliangRNN)['MAPE'], 
        "RMSE RNN": evaluasi(testYScaledLeuwiliang, 
testPredictScaledLeuwiliangRNN)['RMSE'], 
       
        "MAPE LSTM": evaluasi(testYScaledLeuwiliang, 
testPredictScaledLeuwiliangLSTM)['MAPE'], 
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        "RMSE LSTM": evaluasi(testYScaledLeuwiliang, 
testPredictScaledLeuwiliangLSTM)['RMSE'], 
    } 
} 
 
df_evaluasi = pd.DataFrame.from_dict(evaluasi) 
df_evaluasi 
 
 
Lampiran  13. Source Code Hasil Prediksi Dalam Grafik 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 
from sklearn.metrics import mean_squared_error 
from sklearn.metrics import mean_absolute_percentage_error 
from sklearn.metrics import mean_absolute_error 
 
import numpy as np 
 
def evaluasi(actual, prediction): 
  MAPE = mean_absolute_percentage_error(actual, prediction) 
  RMSE = np.sqrt(mean_squared_error(actual, prediction)) 
  return {'MAPE':MAPE, 'RMSE': RMSE} 
 
evaluasi = { 
    "Cariu": { 
        "MAPE RNN": evaluasi(testYScaledCariu, 
testPredictScaledCariuRNN)['MAPE'], 
        "RMSE RNN": evaluasi(testYScaledCariu, 
testPredictScaledCariuRNN)['RMSE'], 
       
        "MAPE LSTM": evaluasi(testYScaledCariu, 
testPredictScaledCariuLSTM)['MAPE'], 
        "RMSE LSTM": evaluasi(testYScaledCariu, 
testPredictScaledCariuLSTM)['RMSE'], 
    }, 
    "Dramaga": { 
        "MAPE RNN": evaluasi(testYScaledDramaga, 
testPredictScaledDramagaRNN)['MAPE'], 
        "RMSE RNN": evaluasi(testYScaledDramaga, 
testPredictScaledDramagaRNN)['RMSE'], 
        
        "MAPE LSTM": evaluasi(testYScaledDramaga, 
testPredictScaledDramagaLSTM)['MAPE'], 
        "RMSE LSTM": evaluasi(testYScaledDramaga, 
testPredictScaledDramagaLSTM)['RMSE'], 
    }, 
    "Empang": { 
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        "MAPE RNN": evaluasi(testYScaledEmpang, 
testPredictScaledEmpangRNN)['MAPE'], 
        "RMSE RNN": evaluasi(testYScaledEmpang, 
testPredictScaledEmpangRNN)['RMSE'], 
        # "MAPE GRU": evaluasi(testYScaledEmpang, 
testPredictScaledEmpangGRU)['MAPE'], 
        # "RMSE GRU": evaluasi(testYScaledEmpang, 
testPredictScaledEmpangGRU)['RMSE'], 
        "MAPE LSTM": evaluasi(testYScaledEmpang, 
testPredictScaledEmpangLSTM)['MAPE'], 
        "RMSE LSTM": evaluasi(testYScaledEmpang, 
testPredictScaledEmpangLSTM)['RMSE'], 
    }, 
    "Gadog": { 
        "MAPE RNN": evaluasi(testYScaledGadog, 
testPredictScaledGadogRNN)['MAPE'], 
        "RMSE RNN": evaluasi(testYScaledGadog, 
testPredictScaledGadogRNN)['RMSE'], 
        
        "MAPE LSTM": evaluasi(testYScaledGadog, 
testPredictScaledGadogLSTM)['MAPE'], 
        "RMSE LSTM": evaluasi(testYScaledGadog, 
testPredictScaledGadogLSTM)['RMSE'], 
    }, 
    "Leuwiliang": { 
        "MAPE RNN": evaluasi(testYScaledLeuwiliang, 
testPredictScaledLeuwiliangRNN)['MAPE'], 
        "RMSE RNN": evaluasi(testYScaledLeuwiliang, 
testPredictScaledLeuwiliangRNN)['RMSE'], 
       
        "MAPE LSTM": evaluasi(testYScaledLeuwiliang, 
testPredictScaledLeuwiliangLSTM)['MAPE'], 
        "RMSE LSTM": evaluasi(testYScaledLeuwiliang, 
testPredictScaledLeuwiliangLSTM)['RMSE'], 
    } 
} 
 
df_evaluasi = pd.DataFrame.from_dict(evaluasi) 
df_evaluasi 
 
print(len(testPredictScaledGadogRNN)) 
print(len(testPredictScaledGadogLSTM)) 
print(len(testYScaledGadog)) 
 
print(len(testPredictScaledLeuwiliangRNN)) 
print(len(testPredictScaledLeuwiliangLSTM)) 
print(len(testYScaledLeuwiliang)) 
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drawPlot(testPredictScaledCariuRNN, 
        #  testPredictScaledCariuGRU, 
         testPredictScaledCariuLSTM, 
         testYScaledCariu,"Cariu") 
drawPlot(testPredictScaledDramagaRNN, 
        #  testPredictScaledDramagaGRU, 
         testPredictScaledDramagaLSTM, 
         testYScaledDramaga, "Dramaga") 
drawPlot(testPredictScaledEmpangRNN, 
        #  testPredictScaledEmpangGRU, 
         testPredictScaledEmpangLSTM, 
         testYScaledEmpang, "Empang") 
drawPlot(testPredictScaledGadogRNN, 
        #  testPredictScaledGadogGRU, 
         testPredictScaledGadogLSTM, 
         testYScaledGadog, "Gadog") 
drawPlot(testPredictScaledLeuwiliangRNN, 
        #  testPredictScaledLeuwiliangGRU, 
         testPredictScaledLeuwiliangLSTM, 
         testYScaledLeuwiliang, "Leuwiliang") 
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Lampiran  14. Kartu Bimbigan Proposal Mahasiswa 
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Lampiran  15. Kartu Bimbingan Hasil Penelitian 
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Lampiran  16. Kartu Bimbingan Skripsi Mahasiswa 
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Lampiran  17. Surat Pengantar Universitas Pakuan 
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Lampiran  18. Surat Balasan BMKG 
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Lampiran  19. Surat Pernyataan 
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Lampiran  20. Surat Permohonan Pengambilan Data 
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Lampiran  21. Data Curah Hujan Dramaga 2020, 2021, dan 2023 
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Lampiran  22. Data Curah Hujan Dramaga 2022 

 
 
 
 
 
 



59 
 

Lampiran  23. Data Curah Hujan Empang 2020, 2021, dan 2023 
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Lampiran  24. Data Curah Hujan Empang 2022 
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Lampiran  25. Data Curah Hujan Cariu 2020, 2021, dan 2023 
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Lampiran  26. Data Curah Hujan Cariu 2022 

 

 
 
  
 
 



63 
 

Lampiran  27. Data Curah Hujan Gadog 2020, 2021, dan 2023 
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Lampiran  28. Data Curah Hujan Gadog 2022 
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Lampiran  29. Data Curah Hujan Leuwiliang 2020, 2021, dan 2023 
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Lampiran  30. Data Curah Hujan Lewiliang 2022 
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