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INTISARI

MULTIVARIATE MULTISTEP TIME SERIES FORECASTING
DENGAN ALGORITMA CNN-LSTM
(Studi Kasus: Data Cuaca di Stasiun BMKG)

Oleh
YOGI ANGGARA
19106010011

Analisis runtun waktu adalah analisis kumpulan data dalam rentang waktu
tertentu di masa lalu guna memahami dan meramalkan kondisi di masa depan.
Umumnya, model klasik pada runtun waktu didesain untuk meramalkan satu langkah
ke depan saja. Neural network memiliki kemampuan dalam mempelajari model secara
umum, sehingga dapat melakukan peramalan beberapa langkah ke depan untuk
beberapa data runtun waktu secara sekaligus. Salah satu algoritma pada neural network
yang dapat digunakan untuk model multivariate multistep time series adalah CNN-
LSTM. CNN-LSTM (Convolutional Neural Network - Long Short Term Memory)
merupakan algoritma neural network yang memiliki kemampuan dalam mengekstraksi
fitur secara otomatis dan mempelajari pola pada data sekuensial tanpa mengabaikan
urutannya. Pada penelitian ini, CNN-LSTM digunakan untuk pembentukan model
peramalan faktor cuaca di stasiun BMKG (Badan Meteorologi, Klimatologi, dan
Geofisika) Kabupaten Sleman bulan Januari 2016 sampai Mei 2022. Data dibagi
menjadi data latih, data validasi, dan data uji. Nilai MAPE data uji seluruh faktor cuaca
berada di antara 0 sampai 30 persen yang mana hal ini menunjukan bahwa peramalan
sudah cukup layak. Berdasarkan nilai dari SHAP (SHapley Additive exPlanations),
didapatkan informasi bahwa faktor cuaca yang paling berpengaruh bagi model dalam
proses peramalan adalah kelembaban udara.

Kata Kunci: Runtun waktu, multivariat, Neural network, CNN-LSTM, SHAP
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ABSTRACT

MULTIVARIATE MULTISTEP TIME SERIES FORECASTING
DENGAN ALGORITMA CNN-LSTM
(Studi Kasus: Data Cuaca di Stasiun BMKG)

By
YOGI ANGGARA
19106010011

Time series analysis is the analysis of a collection of data over a certain period
of time in the past to understand and predict future conditions. Generally, classic
models on time series are designed to forecast only one step ahead. Neural networks
have the ability to learn models in general, so they can make forecasts several steps
ahead for several time series data simultaneously. One of the neural network algorithms
that can be used for multivariate multistep time series models is CNN-LSTM. CNN-
LSTM (Convolutional Neural Network - Long Short Term Memory) is a neural
network algorithm that has the ability to extract features automatically and learn
patterns in sequential data without ignoring the order. In this study, CNN-LSTM was
used to build a weather factor forecasting model at the BMKG station (Meteorology,
Climatology and Geophysics) Sleman Regency from January 2016 to May 2022. The
data is splited into training data, validation data and test data. The MAPE value of the
test data for all weather factors is between 0 and 30 percent, which indicates that the
forecast is quite feasible. Based on the SHAP (SHapley Additive exPlanations) value,
information is obtained that the most influential weather factor for the model in the
forecasting process is air humidity.

Keywords: Time series, multivariate, Neural network, CNN-LSTM, SHAP

XX



BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Statistika adalah disiplin ilmu yang berkaitan dengan pengumpulan, analisis,
interpretasi, penjelasan, dan penyajian data (Upton, 2008). Statistika memiliki banyak
aplikasi di berbagai bidang seperti ekonomi, administrasi bisnis, perawatan kesehatan,
ilmu politik dan banyak lainnya. Statistika digunakan untuk membuat kesimpulan
tentang populasi berdasarkan sampel yang diambil dari populasi itu. Metode pada
statistika dapat membuat sebuah generalisasi yang lebih baik tentang populasi dan
memprediksi perilaku di masa mendatang.

Berdasarkan aktivitas yang dilakukan, statistika dibagi menjadi dua, yaitu
statistika deskriptif dan statistika inferensial (Hadi dkk., 2018). Statistika deskriptif
dipelopori oleh Florence Nightengale yang merupakan seorang perawat yang sangat
inovatif di abad ke-18. Di awal perkembangannya, statistika deskriptif digunakan
untuk membangun pemanfaatan grafik dalam penyajian data. la memanfaatkan
statistika deskriptif untuk menentukan tingkat mortalitas dari data-data yang telah ia
kumpulkan. Kerja kerasnya dalam menentukan tingkat mortalitas mampu menurunkan
tingkat kematian di masa itu (Supandi, 2020).

Sedangkan statistika inferensial diprakarsai oleh Karl Pearson di abah ke-19,
yang juga menjadi permulaan dari ilmu statistika modern. Pearson memperkenalkan
pemanfaatan metode dalam statistika untuk penelitian-penelitian di bidang biologi dan
social ekonomi. Pearson merupakan peneliti yang berkontribusi dalam pengembangan
metode statistika yang sering kali digunakan peneliti-peneliti dalam penelitian
kuantitatif, yaitu koefisien korelasi dan analisis regresi yang ia tuliskan pada papernya
dengan judul Mathematical Contributions to the Theory of Evolution. Selain itu, tokoh
modern lainnya adalah Jerzy Neyman, yang memiliki kontribusi sangat besar pada

perkembangan uji hipotesis teori peluang, hingga sampling (Supandi, 2020).



Pada abad ke-20, kebutuhan akan analisis statistika semakin kompleks. Salah satu
di antaranya adalah bagaimana cara untuk menganalisis data yang bersifat temporal.
Metode-metode statistika di abad sebelumnya hanya mampu menganalisis data tabular
yang tidak terikat oleh waktu. Meskipun sejak abad ke-18 analisis runtun waktu sudah
dipelajari lebih dulu oleh Leonhard Euler pada system dinamik, namun
implementasinya di bidang statistika masih belum terealisasikan. Melihat permasalahn
tersebut, para ahli statistika kemudian mulai mengembangkan analisis runtun waktu
untuk mengatasi permasalahan-permasalahan tersebut. Beberapa tokoh penting dalam
perkembangan analisis runtun waktu adalah George Box dan Gwilym Jenkins, yang
memperkenalkan metode Box-Jenkins untuk menganalisis data-data yang bersifat
temporal. Metode ini menjadi salah satu metode yang paling populer digunakan dalam
analisis runtun waktu, karena memiliki kemampuan untuk memprediksi perkembangan
suatu sistem di masa yang akan datang dengan tingkat akurasi yang tinggi.

. Selain metode Box-Jenkins, dalam perkembangan selanjutnya terdapat pula
metode-metode baru yang dikembangkan dalam analisis runtun waktu, seperti metode
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), metode VAR (Vector
Autoregressive), dan metode GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity). Metode-metode ini memiliki kemampuan yang lebih baik dalam
menganalisis data-data yang bersifat temporal, sehingga dapat digunakan untuk
memprediksi perkembangan suatu sistem di masa yang akan datang dengan tingkat
akurasi yang lebih tinggi lagi. Sesuai dengan alasan dikembangkannya analisis runtun
waktu, model-model tersebut nantinya dapat digunakan untuk berbagai macam tujuan
yang berkenaan dengan data temporal, seperti memprediksi perkembangan ekonomi,
mengidentifikasi faktor-faktor yang mempengaruhi Kinerja suatu perusahaan,
menganalisis perkembangan suatu penyakit dalam waktu, atau peramalan cuaca beserta
faktornya.

Dewasa ini, perkembangan yang pesat di bidang teknologi informasi
menyebabkan turut meningkatnya percepatan penelitian di bidang deep learning. Deep

learning adalah salah satu cabang dari machine learning yang memanfaatkan metode



jaringan syaraf tiruan untuk melakukan pembelajaran secara otomatis dari data.
Jaringan syaraf tiruan adalah sebuah sistem yang mirip dengan cara kerja otak manusia,
dengan menggunakan banyak neuron-neuron yang saling terhubung untuk memproses
informasi. Deep learning memungkinkan komputer untuk melakukan pembelajaran
secara efisien dan cepat dari data yang besar dan kompleks. Deep learning telah
menjadi teknologi yang sangat populer dalam beberapa tahun terakhir karena
kemampuannya untuk menangani berbagai macam masalah yang sebelumnya sulit
dipecahkan oleh metode lain. Misalnya, deep learning telah digunakan untuk
meningkatkan kemampuan komputer dalam melakukan pengenalan wajah, pengenalan
suara, dan pemrosesan bahasa alami. Deep learning juga telah digunakan dalam bidang
medis untuk membantu dokter dalam mengdiagnosa penyakit dan dalam bidang
keamanan untuk mengidentifikasi potensi ancaman.

Deep learning bermula dari penelitian tentang jaringan syaraf tiruan yang dimulai
pada tahun 1940-an. Pada awalnya, jaringan syaraf tiruan hanya digunakan untuk
menyelesaikan masalah yang sederhana, seperti pengenalan pola. Namun, seiring
dengan perkembangan teknologi dan metode pembelajaran, jaringan syaraf tiruan
semakin dapat menangani masalah yang lebih kompleks. Pada tahun 1980-an dan
1990-an, beberapa peneliti mulai mengembangkan metode pembelajaran yang disebut
backpropagation yang memungkinkan jaringan syaraf tiruan untuk belajar secara
efisien dari data. Kemudian pada tahun 2006, sebuah tim riset dari Universitas Toronto
mengembangkan sebuah metode pembelajaran yang menjadi cikal bakal dari deep
learning, yang memungkinkan jaringan syaraf tiruan untuk memproses data dengan
lebih efisien dan mencapai hasil yang lebih baik dalam berbagai macam aplikasi. Sejak
saat itu, deep learning telah mengalami perkembangan yang pesat dan menjadi salah
satu teknologi terpenting dalam bidang machine learning.

Pada awalnya, jaringan syaraf tiruan yang digunakan hanya terdiri dari beberapa
lapisan yang sederhana, dan tidak bisa menangani data yang kompleks atau berukuran
besar. Namun, seiring dengan berjalannya waktu dan perkembangan teknologi,

jaringan neural mulai dikembangkan menjadi lebih kompleks dan dapat menangani



data yang lebih besar dan lebih kompleks. Deep learning adalah salah satu cabang dari
machine learning yang berfokus pada penggunaan jaringan neural yang kompleks
untuk mengolah data dan membuat prediksi. Perkembangan arsitektur deep learning
dimulai pada tahun 1950-an, ketika para ilmuwan mulai menggunakan jaringan neural
untuk menyelesaikan masalah-masalah yang kompleks. Pada tahun 1980-an dan 1990-
an, beberapa arsitektur deep learning yang penting muncul, termasuk arsitektur
convolutional neural network (CNN) yang dikembangkan oleh Yann LeCun dan
arsitektur recurrent neural network (RNN) yang dikembangkan oleh Sepp Hochreiter
dan Jurgen Schmidhuber. Kedua arsitektur ini sangat penting dalam perkembangan
deep learning, karena memungkinkan jaringan syaraf tiruan untuk menangani data
yang memiliki struktur spasial dan waktu, sehingga dapat digunakan untuk
memecahkan masalah-masalah seperti pengenalan gambar dan pengolahan bahasa
alami.

Meskipun deep learning memiliki kelebihan dalam mengenali pola pada data
yang begitu kompleks, namun deep learning memiliki kelemahan yang cukup
mendasar, yaitu sulitnya penentuan hyperparamter optimal. Hyperparameter adalah
parameter yang tidak dapat dioptimalkan secara langsung melalui proses pembelajaran
data, tetapi harus ditentukan secara manual oleh para pembuat model. Adapun yang
termasuk ke dalam hyperparameter deep learning di antaranya adalah susunan lapisan,
banyaknya neuron pada setiap lapisan, dan fungsi aktivasi. Pada awalnya, para
pembuat model harus menentukan hyperparameter secara manual dan
membandingkan hasilnya untuk menemukan parameter terbaik. Hal ini dapat memakan
waktu yang lama dan tidak efisien.

Pada tahun 2012, tim riset dari Universitas Google mengembangkan sebuah
metode yang disebut "neural architecture search” (NAS), yang memungkinkan neural
network untuk menemukan parameter terbaik secara otomatis. NAS menggunakan
teknik evolusi komputasi untuk mencari hyperparameter yang optimal, yaitu dengan
cara mencoba berbagai macam kombinasi parameter secara acak dan memilih

kombinasi terbaik berdasarkan hasilnya. Dengan menggunakan NAS, para pembuat



model dapat menemukan hyperparameter terbaik suatu model deep learning secara
otomatis dan lebih cepat dibandingkan dengan metode manual. Namun, NAS masih
membutuhkan waktu yang lama untuk menemukan hasil terbaik, sehingga algoritma
hyperband menjadi lebih populer dalam hyperparameter tuning pada deep learning.

Pada tahun 2016, Lisha Li dari Universitas Berkeley mengembangkan algoritma
hyperband, yang menggabungkan dua metode populer dalam hyperparameter tuning,
yaitu random search dan bayesian optimization. Hyperband menggunakan random
search untuk menemukan parameter yang paling baik dalam jangka pendek, dan
kemudian menggunakan bayesian optimization untuk memperbaiki hasil tersebut
dalam jangka panjang. Hyperband dapat menemukan parameter terbaik dengan lebih
cepat dibandingkan metode lain, sehingga menjadi salah satu algoritma terpopuler
untuk hyperparameter tuning pada deep learning. Algoritma ini juga memiliki
kemampuan untuk menemukan parameter terbaik dalam jangka pendek, sehingga
dapat digunakan untuk mengevaluasi model dengan cepat.

Permasalahn lain dari deep learning adalah sulitnya menginterpretasikan model.
Deep learning umumnya memiliki lapisan dan parameter yang cukup banyak. Hal ini
mengakibatkan sulitnya pembuat model dalam menjelaskan variable independent atau
fitur apa saja yang dapat membantu model serta seberapa besar fiture tersebut
berkontribusi dalam mengenali pola pada data. Akibatnya, meskipun deep learning
memberikan hasil akurasi yang tinggi dibandingkan model machine learning lainnya,
deep learning tetap sulit diterima oleh para professional yang berkutat dengan hal yang
berisiko tinggi seperti bidang kesehatan ataupun keuangan. Oleh sebab itu, peneliti
mulai meneliti metode apa yang dapat digunakan untuk menjelaskan cara kerja model
deep learning secara implisit.

Pada tahun 2014, tim riset dari Universitas Yale mengembangkan metode
permutation importance, yang merupakan salah satu metode populer untuk mengukur
tingkat kepentingan suatu fitur (feature importance) pada deep learning. Metode ini
mengukur feature importance dengan cara mengacak fitur-fitur dalam model dan

membandingkan hasilnya dengan hasil asli. Dengan menggunakan metode ini, para



pembuat model dapat menemukan fitur-fitur yang paling penting dalam model dengan
lebih cepat dan efisien.

Meskipun algoritma permutation importance dinilai mampu menjelaskan feature
importance model deep learning, akan tetapi algoritma ini memiliki beberapa
kelemahan, di antaranya adalah tidak dapat mengukur interaksi antar fitur dan tidak
dapat mengukur feature importance secara relatif. Untuk mengatasi kelemahan-
kelemahan tersebut, Scott Lundberg dan Su-In Lee dari Universitas Washington
mengembangkan metode SHAP (SHapley Additive exPlanations) pada tahun 2017.
SHAP mengukur feature importance dengan menggunakan teori permainan dari Lloyd
Shapley, yang memungkinkan metode ini untuk mengukur interaksi antar fitur dan
mengukur feature importance secara relatif. Sejak dikembangkan, metode SHAP telah
menjadi salah satu metode terpopuler untuk mengukur feature importance pada
machine learning, karena kemampuannya untuk mengukur interaksi antar fitur dan
mengukur feature importance secara relatif.

Penerapan deep learning pada model peramalan runtun waktu, terutama pada
peramalan cuaca, dapat membantu meningkatkan akurasi prediksi karena jaringan
neural dapat menangkap pola yang lebih rumit dari data. Peramalan cuaca merupakan
salah satu contoh aplikasi yang banyak menggunakan deep learning. Sebagai sebuah
model, deep learning memiliki kelebihan tersendiri jika dibandingkan dengan model
Klasik, di antaranya adalah robust terhadap noise dan model yang dihasilkan tidak
terpaku pada model linear (Brownlee, 2018). Selain itu, deep learning merupakan
model non-parametrik yang mana tidak terikat oleh asumsi paramterik apapun. Oleh
sebab itu, deep learning dapat digunakan sebagai alternative dalam pembentukan
model runtun waktu di samping kemampuannya dalam mengenali pola yang kompleks.
Sebab, banyak data yang tidak dapat memenuhi asumsi parametrik pada model runtun
waktu Kklasik. Selain itu, kemampuan deep learning dalam mengenali pola non-linear
memberikan fleksibilitas dalam meramalkan cuaca. Data cuaca memiliki banyak
variabel yang saling berkaitan dan dapat menunjukkan pola yang rumit, sehingga

memerlukan teknik machine learning yang dapat menangkap pola tersebut dengan



baik. Dengan menggunakan deep learning, model peramalan cuaca dapat memprediksi
kondisi cuaca di masa depan dengan akurasi yang lebih tinggi. Selain itu, deep learning
juga memiliki kemampuan untuk menangani data yang berskala besar dan memiliki
variasi yang tinggi, sehingga dapat digunakan untuk memperkirakan perubahan cuaca
di berbagai wilayah dengan cepat dan akurat. Dengan demikian, penerapan deep
learning pada model peramalan runtun waktu, terutama pada peramalan cuaca, dapat
membantu meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam memprediksi kondisi cuaca di
masa depan.

Penelitian-penelitian yang melibatkan deep learning dalam peramalan cuaca
telah dilakukan oleh banyak peneliti di berbagai negara. Salah satu contohnya adalah
penelitian terkait implementasi multi layer perceptron untuk peramalan curah hujan
jangka pendek. Hasil penelitian menunjukan bahwa model peramalan tersebut
memberikan hasil yang baik berdasarkan nilai Root Mean Square Error (RMSE) dan
Threat Score (TS) (Zhang dkk., 2018). Penelitian lain di antaranya adalah meramalkan
suhu wudara menggunakan single-layer perceptron. Penelitian tersebut juga
menganalisis terkait arsitektur jaringan yang dikembangkan, jumlah siklus dalam
proses pembelajaran, serta perubahan Mean Squared Error (MSE) (Kajewska-
Szkudlarek, 2017). Penelitian lainnya menggunakan Convolutional Neural Network
(CNN) untuk meramalkan kecepatan angin (Harbola & Coors, 2019).

Beberapa penelitian lainnya mencoba menggabungkan beberapa arsitektur deep
learning, di antaranya adalah penggabungan antara CNN dengan LSTM. Model CNN-
LSTM mencoba mengkombinasikan kemampuan yang dimiliki dari kedua arsitektur,
yaitu lapisan konvolusi untuk mengotomatisasi ekstraksi data dan lapisan LSTM untuk
mempelajari pola data sekuensial. Salah satu contohnya adalah penelitian terkait
implementasi SA-CNN-LSTM (Self Attention-Convolutional Neural Network-Long
Short Term Memory) dalam meramalkan kecepatan aliran sungai. Hasil dari penelitian
tersebut menunjukan bahwa CNN-LSTM memiliki hasil peramalan yang lebih baik
dibandingkan dengan model-model pembanding seperti LSTM, CNN, ANN, RF, SA-
LSTM, dan SA-CNN (Zhou dkk., 2023). Penelitian lainnya memanfaatkan CNN-



LSTM untuk meramalkan IHSG (Indeks Harga Saham gabungan) ketika kondisi
sedang terjadi COVID-19 dan sebelum COVID-19. Hasil penelitian tersebut
menunjukan bahwa CNN-LSTM tetap mampu meramalkan IHSG dengan baik
meskipun pada sebelum COVID-19 maupun pada saat COVID-19 (Anggara &
Supandi, 2021).

Cuaca adalah keadaan udara di atmosfer pada waktu dan tempat tertentu, serta
tidak stabil dan berubah-ubah. Penentuan klasifikasi cuaca umumnya dinyatakan
dengan mempertimbangkan curah hujan harian, suhu, kelembaban udara, tutupan
awan, penguapan, kecepatan angin, dan kondisi lokasi lainnya (Aldrian & Budiman,
2011). Pengamatan dan pemahaman mengenai cuaca memiliki signifikansi yang tidak
dapat diabaikan dalam berbagai bidang, termasuk meteorologi, pertanian, transportasi,
energi, dan penelitian ilmiah. dalam bidang pertanian, pemahaman tentang cuaca dapat
mendukung petani dalam mengatur waktu penanaman, pemeliharaan tanaman, dan
panen, serta mempersiapkan upaya mitigasi risiko cuaca, seperti kekeringan atau
banjir. Selain itu, dalam bidang meteorologi, pemodelan cuaca dan prakiraan cuaca
memegang peranan penting dalam memahami dinamika atmosfer serta menyediakan
informasi yang berharga dalam perencanaan dan pengelolaan aktivitas sehari-hari,
termasuk pengaturan lalu lintas udara, navigasi maritim, dan kegiatan luar ruangan.

Pada skripsi ini, penulis akan melakukan penelitian terkait implementasi dari
CNN-LSTM dalam pembentukan model multivariate time series forecasting pada data
cuaca stasiun BMKG Kabupaten Sleman. Setelah didapatkan hasil model yang baik
berdasarkan evaluasi nilai MSE dan MAPE, berikutnya akan ditentukan feature
importance model dengan memanfaatkan algoritma SHAP guna memudahkan proses

interpretasi.

1.2 Batasan Masalah
Pembatasan masalah perlu dilakukan supaya penelitian ini dapat mendekati

sasaran yang diharapkan, diantaranya adalah:



Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data cuaca tanggal 1 Januari 2016
sampai dengan 31 Mei 2022 dari stasiun BMKG Kabupaten Sleman, Yogyakarta.
Pembentukan model multivariat multistep time series menggunakan arsitektur
CNN-LSTM

Hyperparameter tuning menggunakan algoritma hyperband

Feature importance menggunakan SHAP

Nilai evaluasi menggunakan mean absolute error untuk data validasidan mean
absolute percentage error untuk data uji

Bahasa program yang digunakan pada penelitian ini adalah Python versi 3.8.0 di
mana pustaka yang digunakan di antaranya adalah Tensorflow untuk pembentukan
model CNN-LSTM, Pandas dan Numpy untuk prapemrosesan data, dan

Matplotlib untuk visualisasi data.

1.3 Rumusan Masalah

1.

Bagaimana cara melakukan prapemrosesan data runtun waktu untuk model CNN-
LSTM pada kasus data cuaca

Bagaimana cara mengimplementasikan CNN-LSTM untuk melakukan pemodelan
multivariat multistep time series

Bagaimana cara menentukan parameter optimal pada CNN-LSTM

Bagaimana cara menentukan feature importance pada CNN-LSTM

5. Apa kelebihan dan kekurangan CNN-LSTM sebagai model peramalan

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan disusunnya skripsi ini adalah:

1.

Untuk memahami pemanfaatan arsitektur CNN-LSTM dalam pembentukan model
multistep multivariate time series forecasting pada kasus data cuaca
Untuk memahami cara penentuan hyperparameter optimal menggunakan

algoritma hyperband
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3. Untuk mengetahui fitur apa saja yang penting bagi CNN-LSTM dalam
meramalkan data cuaca menggunakan SHAP
4. Untuk menganalisis kelebihan dan kekurangan CNN-LSTM sebagai model

peramalan

1.5 Manfaat Penelitian

Kebermanfaatan skripsi ini bagi penulis adalah meningkatkan pemahaman
penulis dalam pengembangan deep learning menggunakan CNN-LSTM mulai dari
prapemrosesan data runtun waktu hingga interpretasi model menggunakan algoritma
SHAP dan permutation importance. Penelitian pada skripsi ini juga bermanfaat bagi
penulis sebagai portofolio penulis di bidang sains data. Penelitian ini juga dapat
menjadi referensi bagi pembaca yang tengah mempelajari machine learning. Selain itu,
model yang dibuat pada penelitian ini juga bisa dijadikan sebagai model pendukung

dalam peramalan cuaca untuk BMKG maupun instansi terkait.

1.6 Keaslian Penelitian

Penelitian terkait penerapan CNN-LSTM dalam pembentukan model
multivariate multistep time series forecasing pada data cuaca BMKG Kabupaten
Sleman belum pernah dilakukan. Akan tetapi, pemanfaatan CNN-LSTM dalam
peramalan pernah diteliti sebelumnya. Yang membedakan dengan penelitian ini adalah
studi kasus, banyaknya variabel masukan dan keluaran, serta metode interpretasi

modelnya.

1.7 Tinjauan Pustaka
Tinjauan pustaka berisi tentang kajian literatur dari penelitian terdahulu.
Beberapa referensi utama di dalam bab ini, yaitu sebagai berikut:
1. Joanna Kajewska-Szkudlarek (Kajewska-Szkudlarek, 2017), melakukan penelitian
terkait peramalan suhu udara menggunakan single-layer perceptron. Kajian yang

dianalisis pada penelitian ini terkait arsitektur neural network, banyaknya siklus
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selama proses pelatihan, perubahan nilai Mean Sqiare Error (MSE), korelasi antara
nilai parameter yang didapatkan terhadap instrumen meteorologi, dan analisis
sensitivitas global. Pada penelitian ini, banyak neuron pada hidden layer yang
digunakan pada kedua arsitektur yang digunakan untuk eksperimen adalah
sebanyak 4 dan 6 buah. Nilai MSE data uji pada kedua arsitektur tersebut berturut-
turut adalah 0,833 dan 0,724. Nilai korelasi data uji antara nilai parameter dengan
instrumen meteorologi dari kedua arsitektur berturut-turut adalah 0,995 dan 0,996
yang mana menunjukan bahwa adanya korelasi positif yang sangat kuat. Analisis
sensitivitas global menunjukkan peran paling signifikan dari suhu rata-rata dan
kemudian suhu maksimum dan minimum diukur dengan metode standar dalam
model yang dibuat.

. Pengcheng Zhang, Yangyang Jia, Jerry Gao, Wei Song, Hareton Leung (Zhang
dkk., 2018), melakukan penelitian terkait peramalan curah hujan di Cina
menggunakan Multi-Layer Perceptron (MLP). Input yang diberikan pada MLP
adalah data reduksi ketiga belas faktor fisik menggunakan Principal Component
Analysis (PCA). Pelatihan MLP menggunakan algoritma greedy. Hasil percobaan
dari penelitian tersebut memberikan hasil peramalan yang baik berdasarkan nilai
Root Mean Square Error (RMSE) dan Threat Score (TS).

Lugman Affandi, Arie Rachmad Syulistyo, dan Firdani Rianda Putra (Affandi dkk.,
2018), melakukan penelitian terkait pengembangan aplikasi mobile peramalan
cuaca untuk penentuan tanaman pangan yang sesuai dengan kondisi cuaca pada
periode ke depannya bagi para petani. Faktor-faktor penentu cuaca, seperti suhu,
cuaca, curah hujan, dan lama penyinaran matahari, diprediksi secara terpisah
menggunakan metode triple exponential smoothing. Prediksi tersebut berikutnya
menjadi acuan dalam penentuan rekomendasi tanaman pangan yang cocok terhadap
cuaca di beberapa periode ke depan. Hasil penelitian tersebut menunjukan bahwa
nilai Mean Absolute Deviation (MAD) yang digunakan sebagai metrik evaluasi

memberikan hasil yang cukup baik, di mana nilai MAD terkecil untuk data suhu
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adalah sebesar 0,705 untuk a = 0,1, nilai MAD terkecil untuk data kelembapan
adalah sebesar 4,523 untuk « = 0,4, dan nilai MAD terkecil untuk data curah hujan
adalah sebesar 129,120 untuk ¢ = 0,1.

Fahrur Rozi dan Farid Sukmana (Rozi & Sukmana, 2016), melakukan penelitian
terkait model peramalan cuaca menggunakan metode siklis dan adaptive neuro
fuzzy inference system dari data BMKG Karangploso, Malang. Parameter
pengaruh kondisi cuaca yang digunakna pada penelitian ini di antaranya adalah
suhu, tekanan udara, kelembapan udara, dan kecepatan angin. Model peramalan
cuaca yang dibangun merupakan model klasifikasi, di mana output labelnya adalah
cerah, mendung, dan hujan. Pada penelitian ini, langkah pertama yang dilakukan
adalah mengelompokan data menggunakan K-Means Clustering. Berikutnya
melakukan metode ANFIS dengan menggunakan metode aturan Sugeno dengan
mengimplementasikannya ke dalam bentuk artificial neural network (ANN)
dengan jumlah lapisan sebanyak 5 buah, yang mana terdiri dari 3 lapisan tetap dan
2 lapisan adaptif. Metode siklis kemudian diterapkan saat membangkitkan nilai
parameter cuaca untuk periode waktu t+1. Nilai akurasi terbaik yang diperoleh dari
model peramalan cuaca pada penelitian ini sebesar 76,67% dengan menggunakan
data selama tiga bulan sebagai data latih dan laju pembelajaran sebesar 0,3.

Risty Jayanti Yuniar, Didik Rahadi S. dan Onny Setyawati (Yuniar dkk., 2013),
melakukan penelitian terkait perbaikan metode prakiraan cuaca dengan algoritma
Jaringan Syaraf Tiruan Propagasi Terbalik di Bandara Abdulrahman Saleh.
Penelitian ini secara spesifik meramalkan dua faktor penentu cuaca, yaitu curah
hujan dan kecepatan angin. Sedangkan parameter yang digunakan sebagai input
adalah kelembaban udara, suhu edara, dan tekanan udara. Model terbaik didapatkan
saat peneliti menggunakan 5 lapisan tersembunyi (hidden layer) dan kecepatan
pembelaaran sebesar 0,9. Nilai MSE yang didapatkan pada penelitian ini adalah
sebesar 0,005 untuk prakiraan curah hujan dan 0,009 untuk prakiraan kecepatan

angin.
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6. Dinita Rahmalia dan Teguh Herlambang (Rahmalia & Herlambang, 2017),
melakukan penelitian terkait prediksi cuaca dengan memanfaatkan algoritma
Particle Swarm Oprimization-Neural Network (PSONN). Kegunaan algoritma
PSO pada penelitian ini adalah untuk menentukan bobot optimal mula-mula
jaringan syarat tiruan. Bobot tersebut kemudian diperbarui dengan memanfaatkan
algoritma propagasi maju dan propogasi mundur pada jaringan syaraf tiruan. Hasil
simulasi menunjukkan bahwa algoritma PSONN dapat menghasilkan nilai prediksi
cuaca yang mendekati nilai target.

7. Shubhi Harbola dan VVolker Coors (Harbola & Coors, 2019), melakukan peramalan
kecepata dan arah angin pada daerah Stuttgart, Jernan, menggunakan CNN
(Convolution Neural Network) satu dimensi. Akurasi yang didapatkan pada
penelitian ini sebesar 95,2%. Menurut peneliti, hasil dari penelitian ini akan sangat
membantu dalam pemasangan turbin angin yang output dayanya bergantung pada
parameter tersebut.

8. Eko Supriyadi (Supriyadi, 2021), melakukan penelitian terkait prediksi parameter
cuaca dengan menggunakan Long-Short Term Memory (LSTM) dengan lapisan
(layer) sebanyak 200 buah. Data yang digunakan adalah suhu udara, kelembaban
udara, kecepatan angin dan tekanan udara dari bulan Januari sampai Februari 2019,
di mana data bulan Januari sebagai data latih dan data uji, sedangkan data bulan
Februari digunakan sebagai data pembanding hasil prediksi. Hasil dari penelitian
ini menunjukan bahwa nilai Root Mean Square Error (RMSE) setiap parameter
cuaca memberikan hasil yang cukup baik, di mana untuk data suhu diperoleh nilai
RMSE sebesar 0,576, untuk data kelembapan diperoleh nilai RMSE sebesar 2,869,
unuk data kecepatan angin diperoleh nilai RMSE sebesar 2,196, dan data tekanan
udara diperoleh nilai RMSE sebesar 1,431. Penelitia tersebut juga menunjukan
bahwa hanya data suhu dan kelembaban udara yang mengalami peningkatan nilai
RMSE seiring bertambahnya waktu, sedangkan data lainnya mengalami penurunan
nilai RMSE di hari ketiga dan kemudian meningkat kembali hingga satu bulan ke

depan.
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9. Yogidan Epha (Anggara & Supandi, 2021), melakukan penelitian terkait permalan
Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) dengan memanfaatkan CNN-LSTM. Pada
penelitian ini, penentuan neuron optimal di tiap lapisan menggunakan algoritma
hyperband. Hasil penelitian menunjukan bahwa CNN-LSTM mampu meramalkan
IHSG dengan akurat dalam memprediksi satu hari ke depan, baik sebelum ataupun
saat pandemic COVID-19, di mana besarnya MAPE sebelum COVID-19 sebesar
1,4% dan semasa COVID-19 sebesar 0,5%. Pada penelitian tersebut juga diperoleh
informasi bahwa fitur yang paling mempengaruhi model dalam meramalkan data
adalah data IHSG lag pertama.

Pada skripsi ini penulis meneliti terkait penerapan Convolutional Neural Network —

Long-Short Term Memory (CNN-LSTM) dalam pembentukan model peramalan

multivariate multistep time series pada data cuaca yang dipublikasikan oleh Stasiun

BMKG Sleman. Perbedaan dari penelitian sebelumnya adalah model pada penelitian

ini mampu memprediksi factor-faktor pembentuk cuaca beberapa periode ke depan

sekaligus secara serentak. Faktor-faktor pembentuk cuaca yang diteliti pada skripsi ini

di antaranya adalah suhu rata-rata, kelembaban rata-rata, curah hujan, intensitas

cahaya, dan kecepatan angin rata-rata. Pada penelitian ini, fungsi optimasi yang

digunakan adalah Adam, yang mana merupakan algoritma untuk optimasi fungsi
objektif stokastik yang menggunakan gradien orde pertama sebagai basisnya. Metrik
evaluasi yang digunakan adalah Mean Absolute Error (MAE) untuk data validasi dan

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) untuk data uji. Karena pada penelitian ini

semua variable dimodelkan secara serentak, maka feature importance antar variable

yang mempengaruhi prediksi model dapat diukur. Adapun algoritma yang digunakan
untuk mengukur feature importance pada penelitian ini adalah SHAP (Shapley

Additive Explanations).

1.8 Sistematika Penelitian
BAB | PENDAHULUAN
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Dalam bab ini berisi latar belakang, tujuan penelitian, rumusan masalah,batasan
masalah, manfaat penelitian, dan sistematika penelitian.

BAB Il LANDASAN TEORI

Dalam bab ini menjelaskan tentang konsep-konsep teori yang menjadi acuan, berisi
tentang landasan teori, hipotesis, dan rancangan penelitian.

BAB Il METODE PENELITIAN

Dalam bab ini membahas tentang metode penelitian yang digunakan dalam
memecahkan masalah, di mana berisi tentang pendekatan penelitian, sumber data dan
variabel penelitian.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam bab ini akan dilakukan analisis data sampai ditemukan hasilnya yang kemudian
dibahas secara terperinci.

BAB V STUDI KASUS

Dalam bab ini membahas analisis terkait studi kasus dengan memanfaatkan metode
yang telah dipaparkan pada BAB 1V.

BAB VI PENUTUP

Dalam bab ini berisi kesimpulan dari penelitian yang dilakukan kemudian ditambahkan

saran dari penulis.



4.1
1.

4.2

BAB VI
PENUTUP

Kesimpulan
Algoritma CNN-LSTM adalah algoritma pada neural network yang
menggabungkan lapisan konvolusi dengan LSTM sehingga memiliki kemampuan
dalam mengekstraksi fitur dan mempelajari pola non-linear pada data sekuensial
Pelatihan model CNN-LSTM dengan menggunakan konfigurasi hyperparameter
yang didapatkan dari algoritma hyperband memiliki nilai MAE data latih dan data
validasi yang kecil danterus mengalami penurunan pada setiap kenaikan epoch.
Dengan demikian, hyperband menrupakan salah satu algoritma yang cocok
digunakan untuk neural network dengan arsitektur CNN-LSTM karena mampu
menghindari model dari terjadinya overfitting dan underfitting.
Banyak neuron pada LSTM lebih banyak dibandingkan dengan banyaknya filter
konvolusi. Hal ini mengindikasikan bahwa model membutuhkan banyak neuron
untuk mengenali pola sekuensial pada data cuaca. Dengan demikian, dapat
dikatakan bahwa pola sekuensial pada data cuaca sangat penting bagi model dalam
peramalan.
Kelembaban rata-rata memberikan kontribusi paling besar bagi model dalam
meramalkan faktor cuaca lainnya. Sedangkan suhu maksimum dan lama
penyinaran matahari memberikan. Kontribusi paling kecil bagi model dalam

meramalkan faktor cuaca lainnya.

Saran

Hyperparameter yang dioptimasi pada penelitian ini terbatas hanya pada
banyaknya neuron pada tiap layer CNN-LSTM dan besarnya learning rate. Pada
penelitian berikutnya sebaiknya dapat menambahkan beberapa konfigurasi
hyperparameter yang akand ioptimasi sehingga kemampuan model dalam

meramalkan menjadi lebih baik lagi.

96



97

2. Penelitian ini hanya menggunakan arsitektur CNN-LSTM yang sederhana. Pada
penelitian berikutnya dapat dieksplorasi lebih lanjut lagi terkait bentuk arsitektur
CNN-LSTM yang jauh lebih baik lagi dalam menangani data cuaca.

3. Penelitian ini hanya menggunakan data 7 hari pertama sebagai data input untuk
meramalkan 2 hari ke depan. Pada penelitian berikutnya dapat dieksplorasi lebih
jauh lagi terkait berapa banyak lag yang dibutuhkan dan banyaknya langkah yang
diramalkan CNN-LSTM agar tetap mampu meramalkan data cuaca dengan baik.

4. Pada penelitian ini peramalan hanya terbatas di BMKG Bantul saja. Pada
penelitian berikutnya dapat ditambahkan fitur koordinat sehingga model dapat

meramalkan tidak hanya pada satu daerah saja.
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