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INTISARI

Prediksi cuaca yang buruk sangat berdampak pada banyak aspek
kehidupan, seperti perencanaan pertanian, penanggulangan bencana, dan kegiatan
sehari-hari masyarakat. Dengan perkembangan kecerdasan buatan, deep learning
khususnya Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) menawarkan

solusi dalam meningkatkan akurasi prediksi cuaca berbasis data historis.

Penelitian ini menggunakan metode eksperimen dengan menerapkan
algoritma BI-LSTM pada dataset historis cuaca dari Kaggle. Langkah-langkah
penelitian mencakup akuisisi data, preprocessing (filtering, encoding,
normalisasi), serta pembagian data menjadi training (80%) dan testing (20%).
Model dilatih  menggunakan TensorFlow dan Keras, dengan tuning
hyperparameter meliputi dropout rate, jumlah unit LSTM, dan learning rate
menggunakan optimizer Adam. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik

akurasi, precision, recall, dan F1-score.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa setelah tuning hyperparameter,
performa model mengalami peningkatan. Akurasi pada training set meningkat dari
81.27% menjadi 82.56%, sedangkan pada testing set meningkat dari 77.51%
menjadi 77.99%. F1-score pada training set meningkat dari 0.7914 menjadi
0.8080, sementara pada testing set naik dari 0.7504 menjadi 0.7647. Precision
pada training set meningkat dari 0.8126 menjadi 0.8242, sementara pada testing
set meningkat dari 0.7859 menjadi 0.7867. Recall pada training set meningkat dari
0.8127 menjadi 0.8256, sedangkan pada testing set naik dari 0.7751 menjadi
0.7799.

Model Bi-LSTM  menunjukkan  performa  optimal  dalam
mengklasifikasikan kondisi cuaca yang umum, meskipun masih mengalami

kesulitan dalam mengenali kelas cuaca yang jarang terjadi.

Kata kunci: Bi-LSTM, Prediksi Cuaca, Deep Learning, Data Historis, Optimasi
Model.
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ABSTRACT

Poor weather predictions have a significant impact on many aspects of
life, such as agricultural planning, disaster management, and daily community
activities. With the advancement of artificial intelligence, deep learning,
particularly Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM), offers a solution

to improving the accuracy of weather predictions based on historical data.

This study employs an experimental method by implementing the Bi-LSTM
algorithm on a historical weather dataset from Kaggle. The research steps
include data acquisition, preprocessing (filtering, encoding, normalization), and
splitting the data into training (80%) and testing (20%). The model is trained
using TensorFlow and Keras, with hyperparameter tuning involving dropout rate,
the number of LSTM units, and learning rate using the Adam optimizer. The
model evaluation is conducted using accuracy, precision, recall, and F1-score

metrics.

The research results show that after hyperparameter tuning, the model's
performance improved. The accuracy on the training set increased from 81.27%
to 82.56%, while on the testing set, it increased from 77.51% to 77.99%. The F1-
score on the training set improved from 0.7914 to 0.8080, while on the testing set,
it rose from 0.7504 to 0.7647. Precision on the training set increased from 0.8126
to 0.8242, while on the testing set, it improved from 0.7859 to 0.7867. Recall on
the training set increased from 0.8127 to 0.8256, whereas on the testing set, it
rose from 0.7751 to 0.7799.

The Bi-LSTM model demonstrates optimal performance in classifying
common weather conditions, although it still struggles to recognize rare weather

classes.

Keyword: Bi-LSTM, Weather Prediction, Deep Learning, Historical Data, Model

Optimization.
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