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INTISARI

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan telah membuka pelusng besar dalam
prediksi cuaca dan mitigasi risiko bencana banjir. terutama di doerah yang rentan terhadap
perubahan iklim seperti Kota Sleman. Tesis imi memperkenalkan model prediksi cuaca
dan potensi banjir dengan memanfaatkan algontma CatBoost dan LSTM (Long Short-
Term Memory), yang dikembangkan untuk memodelkan ketergantungan temporal dari
data meteorologi dan kejadian bencana dengon lebih akurat. Arsitektur ini dirancang
untuk memahami pola cuaca yang dnp‘mmhmjin memberikan prediksi yang lebih
handal bag sistem peringstan dini.

Studi ini m wpulkan dan mengintegrasikan data cuaca historis dan data
I:Er_hum banjir di Kﬁla Hml dari Januari 2020 Iu:m Mei 2024. Dengan
menggunakan datoset tersebut, penelition ini mengeksplorasi -r_hu:. membandingkan
perfﬂhﬂ model CatBoost dan LSTM melalui  seramgkaian ﬂm‘hﬁ.ﬂ yang
mprm termasuk varigs: parameter seperti kedolaman pﬂhmiqmmmj.lmlnh

i smbunyi, dan ukuran batch. Evaluasi model dilakukan menggunaksn metri
alehl pumﬂim,uml] sertn error sepertt Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean

Square Error (RMSE) untuk menentukan konfigurasi optimal,

Hﬁll analizis menunjukkan babwa model LSﬂimﬂMmpﬁfumm terbaik

ediksi kondisi cuaca yang berpotensi menyehabkan hanjir, dengan RMSE
rata—mlambﬂrl .75 dan MAE rata-rota sebesur 130, Whn kemampuan LSTM
untuk menangkap pola temporal dalam data cuaca, Model CatBoost juga menunjukkan
kinerja yang baik, khususnys dalam menangani fitur kategorikal dan mengidentifikasi
vanabel cuaca vang paling bu'pmglmh !H!ndup nigtko banjir. Berdasarkan hasil

evaluasi. konfigurasi optimal model dicapai dengan kedalaman pohon keputusan 8 dan
100 epoch padn LSTM. menghasilkan prediksi dengan tingkat kesalahan rendah..

Kata kunci: Prediksi Cuaca, LSTM, Pembelajaran Mesin, Janngan Saraf Tiruan
Mendalam.
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ABSTRACT

The development of arificial intelligence technology has opened up great
oppartunities in weather prediction and food disaxter rick mitization, expecially in areas
vulnerahle to elimate change such as Sleman City. This thesis introduces a weather and
flond potential prediction model utilizing the CatBoost and LSTM (Long Short-Term
Memory) algorithms, which were developed o model the temporal dependency of
metearofogical dota and divaster events more tefy. This architecture is designed

the mosi Irr_l.'fumc'e o 3_.:_ k. Based: e resulty, the optimal model

resulting in predicitons with a low error rate.

Newral Neiwarks.



BAB I
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Bagian Indonesin, sebuah negara kepulauan tropis dengan iklim kompleks,
menghadapi peningkatan frekuensi dan intensitas bencana alam yvang signifikan selama
15 tahun terakhir (2003-201T), sebagaimana dicatat oleh Kongres Teknologi Nasional
(KTN) oleh Badan Pengkajian Dan Penerapan Teknologi (BPPT, 2018). Lebih dari %
bencana tersebut berhubungan dengan fenomena hidrometeorologl, termasuk banjir, yang
diakibatkan oleh perubahan iklim. Bahkan dalam kurum wakiu 10 tahun terakhir (2011-
2020, data bencana alam di Indonesia muﬁn'ljukkan penmpkaton kejadian bencana yang
cukup signifikan (BPPT, 2018). .
Tren Kejadian Bencana 10 tahl.ll'l terakhir
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Gambar 1.1 Tren kejadinn bencana alam dl Indonesin dalam 10 tahun terakhir
periode 2011 -2020, (BNFB, 2020).

Tren ini tidak hanya terjadi di Indopesia, tetapi jugs terjadi seeara global
Kerugian ekonomi dan nyawa vang ditimbulkan oleh bencona ini cukup besar. Di
Indonesia, rata-rata kerogian material per tahun pada periode 2004 — 2013 mencapai 22,8
Trliun Rupish (Kompas, 2018). Faktor penyebabnya antara lain adalah populasi yang
tinggal di orea yang rentan terhadap bencana, kurangnya sistem peringatan dini

!
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peningkatan kerentanan wilayah, dan kurangnya pemahaman masyarakat tentang gejala
bencana.

Mengikuti kerangka kerja Sendai untuk Pengurangan Risiko Bencana (SFDRR)
2015-2030 dan Pans Agreement 2013, yang telah diratifikasi oleh Indonesia melahs UU
Mo, 16 Tahun 2016, penelitian mi bertujusn untuk menmuskan model prediksi curah
hujan berbasis CWN yang akan membantu peringatan dini berbasis risiko. Sistem seperti
ini dapat mengurangi dampak negatif bencana alam, don juga mendukung upaya mitigasi,
adaptasi. perhitungan kerugian, dan peningkatan kapasitas yang disymratkan oleh
perjanjian tersebut. ol

Era Revolusi Industri 40 dengan perkembangan teknologi seperti big data,
Internet nfThﬁ@:{]ﬂTL.hmdﬂln artifisial (Al), dan ofomatisasi, membuka peluang
besar_untuk melakukan inovasi dalam sistem peringatan dini Dalam konteks ini,
penerapan CNN sehagai bagion dari Al dapal menjadi cam yang efektif untuk
mw_mmh hujan dan mengurangi risiko hm:m. :

Menurt UU No. 24 Tahun 2007 tentang pen igan - bencana,
pmdnm bencann dopat dibagi menjadi nga tahap: pm’bm ‘saal tangoap
darural, ﬂn_pﬂlﬁeumna. Sejalan dengan kerangka kerja SFDRR 2015-2030 dan UU
i, puneﬁtﬁm ini akon berfokus pada tshap prabencana, di mona upaya pengurangan
ﬁﬁ&ﬂ-ﬁmmmpcnling

Sebagni tambahan kepada latar belukang yang telah disebutkan sebelumnya
(Sutawidjaja. 2005; Marfai & King, 2008; Yulianto, ctal, 2017; Purnama, et al., 2019),
penelitian ini bertujuan untuk menggali lebih dalum tentang bagaimana metode CNN
dapat digunakan untuk memperbaiki model prediksi cusca yang ada saat mi. dengan
harapan dapat mengurangi kerugian ekenomi dan nyawa akibat bencana banir dan tanah
longsor.

Penelitian terdahulu yang relevan dalam konteks pengembangan model prediksi
curah hujan menggunakan Convolutional Neural Network (CWN) untuk mendukung

sistem peringatan dini bencana alam menunjukkan beberapa temuan yang menarik

Misalnya, Yunje et al. (2016) mengusulkan penggunamn CNN dengan memanfaatkan
duta citra satelil untuk mempredikst curah hujan. Hasil studi ini menunjukkan bahwa
CNN mampo menghasilkan prediksi yang lebih akurat dibandingkan dengan metode
tradisional. Penelitian lain oleh Ali Haidar et al. {2018} menggunakan model newral
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network untuk prediksi curah hujan, meskipun hanya memanfastkan data cuaea
sederhana seperti suhu dan kelembaban. Namun., mereka menunjukkan potensi metode
ini dalam meningkatkan akurasi prediksi,

Elhoseiny et al. (2015) menjelajahi penggunaan Convolutional Long Short-Term
Memory {ConvLSTM) dalam memprediksi curah ujan dan menemmukan bahwa metode
ini mampu menangkap pola spasial vang kompleks dan data eurah hojan. Penelitian
lainnya oleh Wan Liu et al. (2022) menggabungkan model deep learning dengan data
radar untuk meningkatkan akurasi prediksi eursh hujan. Mereka menemukan bahwa
pendekatan ini efektif dm_-mningkmzm prediks.

Penelitian yang dilakukan oleh Novadiwanti (2021) menyimpulkan bahwa
penclitian  mi ﬂnﬁaj'i-t mdm welm awal pads musim hujan  dengan
mmggmﬁkm g mnﬂﬁ;m Mereka rmnggmﬁhp melode cascade neural
network (CNN) vang diqﬂm;ﬂlmn dengan menggunakan ,gﬁmlc algorithm (GA)
tertiadap tiga stusiun cusca di K.ah-upaten Pacitan. Hastl dari pmuﬁhu.;m menunjukkan
bahwa nilai AMH (Awal Musim Hujan) yang diperoleh dari setiap model GCM memiliki
pola yﬂm dengan nitm AMH alual. L

Penelitian yang dilskukan oleh Randy Sulistyo (2021) menyimpulkan bahwa
pmggunulﬂ Convolutional Neural Network (CNN) mampu mengklasifikasikan jenis
cuaca berdasarkan kefasnya. Pengujian dilakukan dengan mengubah parameter seperti
jenis ophmizer, ukuran citra, learming rate, dan epoch. Hasil pengujian menunjukkan
bﬂhwummetcr-pumnwter tersebut beqmnganm ﬂgruﬁkn_twim‘lap ﬁglmt keakuratan

mﬂmmhflmﬁtem

Penelitian jﬂng. ﬂilﬂnhm oleh Ritha {2016) menyimpulkan bahwa Algoritma
Levenberg-Marquardt memberikan hasil terbaik dalam pengujian terhadap model data.
Penelitian ini melakukan uji coba dengan menggunakan jumish neuron hidden layer 10
dan Epoch 104, yang menghusﬂkm-nﬂui hﬁmﬁqmn'Ermr (MSE) sebesar 0.776.
Sementara itu, penggunaan Algoritma Backpropagation dengan jumlah neuron hidden
layer 4 dan Epoch 1,000 menghasilkan nilai MSE sebesar 0.07876.

Terakhir, Parashar et al. {2021} memanfaatkan data satelit dan teknik pengolahan
citra untuk memprediksi curah hujan secara spasial. Studi ini menunjukkan bahwa
penggunaan data citra sotelit dapat meningkatkan akurasi prediksi curah hujan. Dalam
konteks ini. penelitinn ini bertujuan untuk menggabungkan kontribusi-kontribusi tersebut
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dan mengembangkan model prediksi curah hujan menggunakan CNN yang mampu
mempelajar pola spasial yang kompleks dan mendukung sistem peringatan dini bencana
alam.

Beberapa model Jaringan Syaraf Tiruan yang digunakan dalam penelitian ini
antara lain jarmgan kohonen, jaringan kompetitif, back propagation. adaline, perceptron,
hebb, dan newron. Meskipun jarinpan kompetitif sulit diterapkan dalam bentuk
kecerdasan buatan secara konvensional, penggunaan metode CNN-LSTM  dalam
penelitian ini dianggap sebagai solusi yang‘efektif dalam melakukan prediksi cusca,
khususnya prediksi hujandiwilayah Kota. . .

Berdasarkan latar belakang yang telah disampaikan; penelitian ini memandang
pentingnya mthany.u sistem prediksi curah hupn- yang lebih akurat untuk
mmdqhﬂﬂﬂﬂn per:ﬁm:ﬁnihmna alam, khususnya banjir. Penelitian-penelitian

Mlmylhl.nh mencoba untuk mengatasi masatah ing, namun masih terdapat beberapa
ce{nhpnghuhm terjawab dan memicu perlu d'lakukmmpnmﬁﬁn‘l@h lanjut.

w tersebut antara lain:

mgunelihm sebelumnya umpmny: menggunakan mmdupmﬁh: curah
huggan bu‘hﬂs-ﬂﬂhtlkn atau metode fisik. Meskipun mcmde—mﬂude"fnf_wﬁ'xp efektif,
mereks memiliki keterbatusan dalam menangani variasi spasial dan temporal yang
kompleks dalam data curah hujan, sertn memerlukan pemahaman yang mendalam tentang
pmﬂes E;iik yong terlibat (Kusuma ef al., 2020). Oleh km:}h'ﬁh,dﬁwhhﬁ; pendekatan
yang h&.ﬂelmbei dan mnmpu belajar dari data, seperti yang difowarkan oleh metode

deplm Henpl penclitian telzh menggnmlm pembelajaran mesin untuk
prediksi curah hujan, hasilnya belumy selaly menuaskan. Misalnya, sebuah studi oleh

Wibowa at al. (2019) mngpmlum Fm:f'ﬁrm{.TSTl untuk prediksi curah
hujan bulanan di Surabaya, namun okurasmya masth i bawah 70%. Hal ini menunjukkan
bahwa masih ada mang untuk peningkatan dalam hal akuras: prediksi.

Meskipen kecerdasan buatan telah banyak diaplikasikan dalam berbagai bidang,
penerapannyy dalam prediksi curah hujan dan mitigasi risitko banjir di Indonesia masih
lerbatas. Khususnya, belum banyak penelitian yang menerapkan algoritma berbasis
CatBoost dan LSTM untuk tujuan ini, meskipun kedua glgonitma ini telah terbukti efektif
dalam berbagai aplikasi vang melibatkan analisis temporal dan kategorikal (Dorogush et
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al., 2018: Hochreiter & Schmidhuber. 1997). CatBoost unggu!l dalam menangani data
kategori dan memberikan analisis fitur penting. sementara LSTM memiliki kemampuan
khusus untuk menangkap pola jangka panjang dalam data waktu nyata, menjadikannya
alat yang ideal untuk prediksi potensi banjir.

Seperti yang ditunjukkan dalam Kongres Teknologi Nasional (KTN), terdapat
kebutuhan untuk mengubzh parsdigma sistem penngaton dini di Indonesia dan
pendekatan yvang berbasis prakiraan cusca murni ke pendekatan yang berbasis nisiko
(BPPT. 2018). Sistem berbasis risiko ini tidak hanya berfokus pada prakiraan cuaca,
tetapi juga memperhitungkan Fnklur—[athnuﬂpmﬂ kerentanan wilayah, kepadatan
populasi, dan dampak ekonomi dari bencana baniir. Namun, implementasi perubahan
paradigma il masih  memerhukan paul!lma.n lebih lanjut. khususnya  dalam
penge_u@_ﬁ'g'ﬁi_nﬁmdel Mkt[mml:u me'nggﬂhlmﬁ;nda!zm dengan variabe]

Berdasarkan gap-gap fersebut. penelitian i bentujuan untuk mengembangkan
mode] prediksi curah hujan dan potensi banjir berbasis CatBoost dan I,S'I'erang dapat
mmdu-wm peringutan dini bencana alam di Kota S!Eﬁhﬂl'.w-[mn ini,
dibarapkan akurasi prediksi curah hujan dan banjir dapat ditingkatkan, sehingga sistem
peringatan dini berbosis risiko dapat lebih efektif dalam mencegah dan mengurangi
kerugiin vang disebabkan oleh banjir. Model predikif ying dikembangkan akan

Wlknn ke dalam dashboord mteraktl wntuk mmﬂlhn masvarakal dan
pemennhh dalam nwngaksrs informasi prediksi. sehingga memungkinkan tindakan

1.2. Rumusan Masakah
Dalam rangka menciptakan sistem penngatan dini bencana alam yang efektif dan
responsif, serta mengingat m:tnngm yang Map; ‘Indonesia dalam menghadapi
bencana alam hidrometeorologl, penelition ind dirancang untuk menjawab perfamyaan-
pertanyzan berikut:
a. Bagaimana kombinasi algoritma CatBoost dan LSTM dapat dimanfaatkan
untuk mengembangkan model prediksi potensi banjir yang akurat dan dapat
diintegrasikan ke dalam sistem peringatan dimi bencana hdrometeorologi di

Indonesia?

an
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b. Berapa tingkat akurasi vang dapat dicapai oleh model CatBoost dan LSTM
dalam memprediksi potensi banjir ketika dibandingkan dengan metode
pembelajaran mesin tradisional vang saat ini digunakan?

c. Faktor-faktor apa yvang mempengaruhi efektivitas model CatBoost dan LSTM
dalam memprediksi potensi banjir, dan bagaimana faktor-faktor tersebut dapat
dioptimalkan entuk meningkatkan akurasi prediksi?

Dengan menjawab pertanyaan-perfanyaan ini, penehitian ini bertujuan untuk
mengatasi gap yang ada dalam literatur sebelumnya dan menawarkan solusi yang inovatif
untuk meningkatkan kapasitas sisteny peringaton dini i Indonesia, khususnya dalam
enghadapi peningkatan risiko bencans hidrometecrolog.

1.3. Batasan Masalah
Bagian Dalam rangks memberikan fokus yang jelas teriiadap penclitian ini,
bﬁ'bwtwmn masalah d.ﬁetapknn sebagai berikut: 8

8. Penelitian ini terbatas pada pengembangan dsn evalunsi model prediksi
potensi. banjir dan potensi banjir menggunakan algaritma CatBoost dan
LSTM. Data yung digunakan berassl dari data cusca dan kefadian banjir di
Kota Sleman, Indonesia, dalam periode Januari 2020 hingga Mei 2024.
Penelitian ini berfokus pada konteks geografis lokal di Indonesia untuk
menguji efektivitas model dalsm memprediksi risiko banjir.

b. Asumsiyang dlgunnjmn dalam penelitian 1nd-adalab bahws data historis yang
tersedia. cukup representatif untuk menangkap poln cuaca ekstrem yang
relevan dengan pm Ehapr di Kota Sleman: Selain itu, model yang
dikembangkan diharapkan mampu mempelajari pola temporal dalam data
coscs fanpa  memeriukon pmm mendalam tentang proses fisik
atmosfer, Studi mi mrnggmﬁnn pendekatan pembelajoran mesin yang
mengandalkan analisis data temporal tanpa menggali detail fisik dari dinamika
atmosfer.

c. Bafasan solusi dalam pemelitian ini berfokus pada penmgkatan akurasi
prediksi dan kecepatan pelatihan model. Meskipun model ini memiliki potensi
untuk diterapkan pada berbagai jenis prediksi cuaca lainnya, penelitian ini
tidak akan mencakup implementssi model secars langsung ke dalam

i
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infrastruktur sistem peringatan dini yang ada atau pengembangan protakol
respons bencana berbasis hasil prediksi model.

1.4. Tojuan Penclitian

Penelitian i bertujuan untuk mengembangkan dan menguji model prediksi

potensi banjir dengan tujuan-tujuan spesifik sebagal berikut:

a. Menciptakan model prediktif berbasis CalBoost dan LSTM yang mampu
menghasilkan prediksi potensi banjir dan potensi banjir dengan tingkat akurasi
yang ftinggi’ guna mm m'.'nm peringatan  dini  bencana
hlﬂmwﬂ'l di Indonesia,

b. \wm:ﬁkasi dan l:!n!lpi!:hms faktor-faktor kumei yang berpengaruh
lﬂ:lmd:lp peﬂ&ﬂl.ma'.mndei CatBoost MI.STM. seperti variabel cuaca
yang paling relevan dan parameter optimal dalam konfigurasi model.

5. Manfaat Penclitian
B D..'lﬂ: i@ timinh, penelition i berkontribusi pads pengetahzan dalam hldung
P ajaran mesin dun ilmu stmosfer, khususnya dalam pengembangan model
-pmdlktif’hu‘buit CatBoost dan LSTM yang efektif dalam mengolah data temporal
dan kategorikal. Keberhasilan penelitian ini akan membuka peluang bagi penelitian
lmnn yang dapat lebih jauh mengoptimalkan pemanfiatin AT dalam prediksi cuaca
dm_mia‘.lnam bercana hidrometeprologi.

b. Dari segi teknis, sistem yang dikembangkan diharapkan dapat mendukung
pengambilan keputusan yang lebih tepat dan cepat dalam manajemen bencana alam.
Dengmwwﬁmﬂim potensi banjir seeara akurat, sistem ini dapat
membantu pihak berwenang dalam mempersiapkan respons yang efektif terhadap
potensi benecana, sehinggn mgmnng!dm'lpdmﬂguliﬁ}rn

c. Manfaat praktis dari penelitian ini bagi instansi atan perusahasn, khususnya bagi
Badan Meteorologi, Klimatobogi, dan Geofisika (BMEG) atau lembaga pemerintah
dan non-pemerintah yang mengelola nsiko bencana. adalah peningkatan kapasitas
dalam menyediakan peringatan dini yang akurat kepads masyarakat. Hal ini akan
secara signifikan mengurangi kerugian materiil dan risiko kehilangan nyawa akibat
bencana alam yang disebabkan oleh cuaca ekstrem.




1.0. Hipotesis
Berdasarkan tinjauan pustaka dan landasan teori yang ada, hipotesis yang
digjukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
a. Model prediksi cuaca ekstrem dan potensi banjir yang dikembangkan dengan
menggunakan kombinasi CatBoost dan LSTM akan memiliks tingkat akurasi




BABII
TINJAUAN FUSTARKA

2.1. Tinjauan Pustaka

Berbagai metode statistik dan teknik pembelajaran mesin telah diterapkan pada
data historis mengenai suhu., curah hujan, dan wariabel meteorologi lsinnya untuk
memprediksi kondisi cuaca. Metode statistik tradisional seperti dwio-regressive
fntegrated Maoving Average (ARIMA) tE.‘].ﬂ.h Jama dlguna.tan untuk analisis seri waktu
dalam memprediksi pola cuaca [Balm-ﬁaMr 2012). Di sisi lain, metode | janngan
saraf buatan Hruﬂdﬂﬂml. Network, ANN) fuma telab banyak diterapkan dalam
analisis data mmpﬁﬂmmtﬂmhudu dan van. 1999; Baboo dan Shereef,
2010; Mehdizadeh, 2018}, Namun, metode-metode ini mPadlpﬁh linier dian sering
kali imgdektlf dalam menangani ketergantungan tlemporal yang kumpleks

Penlitian terkait prediksi cuaca berbasis dmphmmg mﬂu mengrabungkan
muddmnm] yang mampu menangani data dengan keterga $pasial dan
temporal. Shietal. (2015 ymemperkenalkon srsitektur Con miummu.fmmmﬁ
vang nnhpl m.lmgkﬂp pola spasial dalam data radar cuaca untuk mu:ﬂsnng
pu'am;_ktxsi Arsitektur ini berhasil memasukkan operasi konvolusi ke dalam jaringan
LSTM, schingga memungkinkan pemodelan end-to-end untuk prediksi hujan, Kim et al.
{2019} jugn menggunakan ConvLSTM dalsm tugas peramalan perstiwa iklim ekstrem,
dengm;ﬁqmt berupa rangkaion peta kepadatan badai .'-ebqgll ﬁklpnlm;mml

Selain ifu, pendekatan hibrida yang menggabungkan CNN dan LSTM terus
berlcembmg untuk menangkap “pnh kompleks dalam data euaca. Souto et al. (2018)
mmgusulknﬂhﬂ ‘ensemble yang menggabungkan ConvLSTM dengan pemahaman
spatiotemporal untuk mempmhht peristiwa cusea ekstrem. Wang et al. (2019) lebih
lamjut mengembangkan unit LST™ ylmgmumpﬂmmgellﬂn variasi spasial dan temporal
dengan menambahkan pemodelan non-stasioneritas untuk mengatasi variphilitas cusca

Meskipen demikian, banyak dan pendekatan deep learning vang berfokus pada
data cuaca dun iklim masih mengadopsi CNN atau ConvLSTM tanpa memanfaatkan
kekuatan alporitma berbasis pohon keputusan yang fleksibel dafam menangani data
kategori. seperth CatBoost. CatBoost merupakan algoritma berbasis pohon yang

dirancang khusus untuk menangani data kategori dengan mengurangi bias dalam
peranganan kategori melalui teknik Ordered Boosting (Dorogush et al, 2018).

9
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Keunggulan ini menjadikan CatBoost sebagal pilihan ideal untuk mengidentifikasi
variabel cuaca penting yang mungkin berpengaruh pada risiko banjir.

Dalam penelitisn ini, kombinasi CatBoost dan [STM digunakan untuk
memanfastkan kekuatan dari kedwa model: CatBoost untuk menganalisis dan
mengidentifikasi fitur penting dalam data cusca, serta LSTM untuk menangkap pola
temporal dalam data cusca jangka panjang. Pendekatan ini diharapkan dapat memberikan
prediksi yang lebih akurat dan relevan untuk mendukung sistem peringatan dini bencana
hidrometeorologi. khususnya dalam kmlekap:dka potensi banjir di Kota Sleman.

Beberapa studi tﬁhhmmempmmmtenmﬂrﬂ untuk berbagai tugas
pengenalan pola yang memerlukan snalisis data spasial dan temporal secara simultan,
seperti nmlui.uvidm dnn_pumuhl uhi.'%l."u.nu et al. (2018) dan Tran et al. (2018)
mengeksplorasi penggunasn 30 CAN untuk mempelajari korelasi spasial dan temporal
seciir bersamaan dolam data video. Dalam studi Tran etal (2018), peneliti menunjukkan
bﬂhmm kernel konvolusi 3D menjadi kﬂﬁrﬂﬁ_@nﬁi'_ﬁ,tempuml yang
terpisah memberikan peningkatan skurasi pada pengenalan pola, m\n masih
memniliki: keterbatosan, Salah satu' keterbatasan 3D CNN ndalah kurangnya Kendala
kausal, jﬁ_ﬁﬂtmeimggﬂ urutan temporl, yang merupakan f..lkmt*;mtling dalam

Lntuk mengatasi masalah kendala kausal dalam pembelajaran temporal, beberapa
studi mengusulkon pendekatan alternatif. Singh dan Cuzzolin (2019) memperkenalkan
unit Imsw]us: berulang untuk mempertahankan urutmtﬂ[qleql dal_ﬁ'pfmbelﬂjﬂmn
spatiotemporal, sementars Cheng et al (2019) mengadopst konvolusi kausal dalam
konvolusi spasial dan temporal yang terpisah namun paralel. Implementasi faktorisasi
konvolusi 3D ini mendukung gﬂﬂﬂmﬂ yang hﬁtﬁﬁﬁf tanpa melanggar unstan
lemporal data,

Dalam penelitian prediksi cunca, pendekatan hibrida seperti CYN 3D vang
difaktorisasi juga telah diadaptasi untuk menangkap pola kompleks dalam data iklim.
Racah et al. (2017), misalnya, menggunakan CVN 3D dalam arsitektur enkoder-dekoder
untuk mendeteksi peristiwa iklim ckstrem. Mereka merancang model dengan julur
penyusufan dalam enkoder, menggunakan tumpukan lapisan konvolusional, dan jalur
peningkatan dalam dekoder untuk menghasilkan keluaran dengan dimensi yang sesuai



dengan masukan. Pendekatan ini memungkinkan model untuk menangkap pola spasial
dan temporal dalam data 1klim, sehingga memberikan prediksi yang lebih akurat.

Mengikuti keberhasilan CNN 2D dalam menangkap korelasi spasial, Xu et al.
(2019) menggunakan CNN 2D untuk menangkap korelasi spasial dan temporal secara
terpisah dalam tugas prediksi emisi polusi kendarsan. Pendekatan ini menunjukkan
bahwa pemisahan antara konvolusi spasial dan temporal dapat efektif dalam mengatasi
korelasi data vang kompleks.




1.2, Keaslian Penelitian

Pengembangan Model Prediksi Curah Hujan Menggunakan Convolutional

Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelltian

Neural Network Uniuk Mendukung Sistem Peringatan Dini Bencana Alam

I | * Daily Rainfall Yua | IEEE, 2020 Meniln efcktivitas | Hasil penclition Diperlukan pemyesuaian
Prediction Using One al, metode Comvolutional | memmiukknn habam maodel CNN dengan faktor-
Dimensional Noural Network (CNM) | ONN doput memberikan | fuktor lobal seperti topoprafi
Comvelutional Neural dalam prediks) cusca prediks m;h{mh dun pola cunca regional
Metworks * dinn cornh hogan & i o akoarat di

Indoncsm Tndunesio

2 * An Application of Rohara: = | JPSL IPB. 2022 Meningkatkan akurmss Penelitian ini berhasil Saran untuk penelitian
Deep Learning al: ﬁ'qilkm curah hup:lﬂﬁ m.mghﬂkm akuras selunjutnya adalah
Techmgque to Improve iq:ﬁ:m::ii.nd:ngm #%t;:l.iksi-;:i.:'rﬁh hujan mengerbungzkan data conca
Subseasonal 1o Seasonal mengeunakan mode] denzan menegunnkan lokal dengan data citr satelit
Ramfall Forecast over berbasiz CNN ‘mosdel CHNN untuk meningkatkan
Jav [slund, Indonesw performa model




Wo | Judul Peneliti, Tujuan Penelitian Kesmmpalm Soran stay Kelemahen Perhandingun
Medin .
donTobun | of i .

3 "Developing a Andi, 5. e[ TEEE 222 Mengembongkan medel | Madel prediksi berhasis | Pepelition im menyebutkan
konowledge manazement | al. jpresdiksi curah higan CNMN membenkan hasal | bahwa pengumpulan data
system for supporiing berbasis CNN unjuk yauaz bk dalam cuaca vang skurat dan
flocd decision-making sistemn peringaten dint | memprediksi curah hujan | berkuatitas masih menjadi

baangir di Indonesin uniuk Sifiempennzamn | lEnngan

4 "Ruinfall Prediction Nogdia IEEE, 2022 Membandimpkan kinerja | Kedusmodel CNN dan | Kelemaohan dalam
using Spatial L estan, el madel UNN dan RNN RMNMN manmw pengpunaan model NN
Convolutyonal Neural al dalam prediks: comb membenkan prediles: adalah imterpretas: has)
Networks and Recuwrrent hagan di Indonesia curh hupen yang baik, prediks: vang kempleks
Neural Networks ® v MM genderung

memberican hasil yang
lebih akyrai

5 * Single Loyer & Mults- | Salman ef || Scencelhrect. 2008 | Meningkatkan akurasy Pengrunamn enscmble Kelemahan den ensemble
laver Longz Short-Term | al. jpregiiks: curah higan miodel LETM dapat madel sdalah kompleksatas
Memory {LSTM) Model denznn menzpunskan menghasilkan prediks: komputas: vang lebih tingps
with Intermediate ensemblemodel LSTM | curnh hujan yang lebah dibandingkon dengan model

di Indoncsia akurat dibandmgzkan ndivedu
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1.3, Landasan Teorl
Al Meteorologl dan Hidrometeorologl

Meteorologi adalsh ilmu yang mempelajari atmosfer dan proses-proses
yang terjadi di dalamnya, termasuk dinamika cvaca dan iklim,  Aspek
hidrometeorologi secara spesifik menekankan pada studi siklus air di atmosfer,
khususnya berkaitan dengan fenomena presipitasi seperti hujan, salju. dan hajan
es. Pemahaman terhadap fenomena hidrometeorclogl sangat penting dalam
memprediksi cuaca ekstrem, vang seringkali menjadi penyebab bencana alam
seperti banjir dantamah longsor’

Pe_qm mmwwqm memahami bagaimana
fenomens cuaca ckstrem terbentuk dan b-erhﬂﬂ'bnngﬂqﬁ}'uga untuk memahami
Mﬂ'ﬂf Emw&n fencmena tzﬁnﬁﬁt.’k'lis:ufnjm hujan lebat yang
beskepanjangan dlgu mengakibatkan  poningkatan alivan permukaan  dan
berpotensi mEﬂthﬂﬁknn banjir. Di sisi lan. perubahan cepat, dalam kondisi
atmosfér dapat memicy terjadinya tansh longsor, khususnya di ‘area yang
Wjﬂr&nﬁﬂ!ﬁhﬁﬁhﬂh!ﬂl!] -

- Mlcnumg dinamika atmosfer memberikan wawasan lentang pols cusca
diom sistem cugea, vang sangst berguna dolom mersmalkan peristiwa cusca dalam
jongka pendek dan menengah. Model-model atmosfer canggih yang
menggabungkan prinsip-prinsip fisika dan dinamika fluida telsh dikembangkan
untuk menghasilkan simulasi dan prediksi yang akurat (Karcem 2021 ).

Du.ﬁm km m potensi banjir, Wm;u:l data meteorologi
hﬁh!ﬁmunthiupmpmﬂg. Data histonis inl, yang mencakup suhu, cursh
hufan. kelembaban, tekanan atmosfer, dan wariabel lainnya, digunakan untuk
melatih model prediktif yang bisa royeksik
depan berdosarkan pols yang teleh ada Dengm mmgekslmkst pola dari data ini,
peneliti dapat mengidentifikasi tanda-tanda awal dari perubahan cuaca yang dapat
berujung pada kondisi ekstrem (Deo, 2015).

Analisis satistik dan data histons, seperti trend dan variasi musiman, juga
memberikan kontribusi dalam menentukan probabilitas kejadian cusca ekstrem.
Hal ini penting untuk mengembangkan mode! prediksi yang tidak hanya akurat
tetapi juga dapat mengkomunikasikan risiko kepada para pemangku kebijakan

n keadoan atmosfer di masa
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dan masyarakat umum untuk mempersiapkan dan merespons dengan lepat
(MNaseem, 2018).

Pendekatnn ini diintegrasikan dengan teknologi canggih seperti sotelit dan
radar cosca. vang memberikan data waktu nyata dan resolusi tinggi yang
diperlukan untuk validasi dan peningkatan model prediktif. Kombinasi antara
pengamatan langsung dan model berbasis data historis ini menghasilkan sistem
peringatan dini yang lebih andal. vang sangat penting dalam mitigasi bencana dan
pengelolaan risiko hidrometeorologi (Beritelli, 2020).

Olech koplih. ity, mefNDIORE BRRMbidrometeorologi tidak hanya
memberikan hﬂs:m mm fenomena cuaca ekstrem tetapi juga

dalam: pm@umbm m inovafif uniuk menghadapi tantangan yang
mnuleh ' ja-peristiva tersebut,

B. Teorl I’emimllp.rln Mesin dan l"i:nbdljnm lﬁmﬂﬂnm {Deep

‘Membahas Pembelajaran mesm adalah bidang ilmu komputer yang
memberikan sistem kemampuan untuk belajar dari data dan memperbaiki kinerja
donl waktn e wakiu secara otomatis, tanpa diprogram secarn eksplisit. [ni
termasuk pembelajaran terawasi, di mana model dilatih pada dataset dengan label
yang diketahui; pembelsjoran tidak terawasi, di manh model mencoba
m:emukan pola dalamy data tanpa label; dan Flllllﬂhjmn semi-terawas atou
m di mana model belajar melalui inferaksi dengan

Mhﬂ'ﬂi&p}ﬂﬂgmﬂm subbidang dari pembelajaran mesin,
terdiri dari algoritma ynng dopal menentukan representasi abstrak yang berguna
dan data melahn mﬂmmhﬂlndﬂﬁbﬂryﬁkﬁmﬁ!ﬂn pemrosesan non-linegr.

Deep leaming seringkali menggunakan variasi doan jaringan saraf buatan
(Artificial Neural Networks, ANN) sebogai model pembelajaran {Chaabani,
2018).

Jaringan Saraf Buatan (ANN) dan Convalutional Nenral Netwarks (CNN):
ANN adalah mode] kemputasi yang terinspirasi oleh janngan saraf biologis dari
otak manusia. Model-model ini terdiri dari simpul-simpul atan newron yang saling
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terhubung dan dapst memproses informasi dengan cara yang mirip dengan cara
otak memproses informasi (Hasan, 2019),

CNN merupakan jenis khosus dari ANN vang dirancang untuk memproses
data yang memiliki hubungan grid-like, seperti gambar. CNN berhasil dalam
aplikasi pengenalan gambar dan video karena kemampuan mereka untuk otonatis
dan adaptif belajar representasi spasial dan gambar. CNN menggunakan teknik
yang disebut konvolusi, yang efektf dalam menangkap hubungan lokal dan
komposisi hierarkis dari data visual,,

Pada penelitian sebelumnya, LST™ teloh digunakan bersama dengan
CNN unmkmbli keunfungan dani kemampuan LSTM dalam memodelkan
kelerganﬁmgm.mmpnﬁl ﬂmhmnpum CNN m.mngidmtiﬁk,usi pola
spasial Peneliian ini telah membuktikan cfektivites pendekatan ini dalam
mengatasi lantangan yang ada dalam peramalan cuaca (Durran, 2020).

Penggunann hté!uu'k—teknik mi dalam kmﬂ:hﬁpﬂmbdglnn mesin untuk
prediksi cuaca menawarkan kemajuan yang signifikan dibandingkan dengan
metode: tradisional, memberikan kemampuan uniuk rmnglhhdln mnhmm
jumlah data vang besar dengan keakuratan yang tinggi. Penclitian di bidang ini
terus: berkembang, dengan inovasi barn yang berusaha mmggahmlginn teknik
pembelafaran mesin dan kecerdasan buatan yang lebih maju unfuk mengatasi
butasan yang ada dan meningkatkan kemampuan prediktif dari mode! cuaca.

C.  Reeurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN) adalah jenis jaringan saraf tiruan yang
dirancang untuk menangani data sekuensial stau fime series, vang sering kali
muncul dalam berbagsi bidong, seperti pemrosesan bahasa alami (NLP),
pengenalon swara, lim'tpmdikm ﬂdn-tampnml-hhnya_ Berbeda dengan jaringan
saraf feedforward, RNN memiliki koneksi berulang yang memungkinkan model
untuk mempertahankan informasi dun input sebelumnya dalam suvatu “memor™
mternal. Dengan demikism, RNM dapat menangkap ketergantungan temporal
dolam data yanp berurutan, menjadikannya ideal untuk menangani data yang
memerlukan konteks historis (Elman. 1990),
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Pada prinsipnya. setiap neuron dalam RNN memiliki koneksi balik ke
dirinya sendiri atau ke neuron di lapisan sebelumnya, yang memungkinkan
informasi dan langkah waktu sebelumnya untuk mempengarshi output pada
langkah wakiu berikutnys.  Arsitektur  ini memungkinkan RNN  untuk
“mengingat” informasi dari input sebelumnya, yang berguna dalam memodelkan
proses yang bergantung pada urutan data (Rumelhart, Hinton, & Williams, [986).
MNamun, meskipun kemampuan ini membuat RNN cocok untuk banyak aplikasi
berbasis sekuensial, RNN tradisional sering kali mengalan masalah yang dikenal
sebagal vanishing gradient dwmﬁm Eradient ketika mencoba menangani
kelergannmmjﬂgknpﬁﬂ!lﬁlmm mnm 1991).

‘Masalah vamishing gradient terjadi ketika gradien dari fungsi loss menjadi
nﬂ&lthu] ul&fﬂ.{ﬁ.‘ﬂﬁtﬁiﬂﬁ'ﬂpagaﬁum mmyeﬁﬁ&m model kesulitan
dalam memperbarui bobol denpan efektif pada lapisan-lapisan awal jaringan.
M’m kemampuan RNN untuk "mﬁginéﬂ‘:’_hﬁmﬁ d.i:i.luugl:ﬂ.h waktu
yang lebih jauh melemah secara signifikan. Sebaliknva, exploding gradient terjadi
iﬂ:i-l'.]y-lien menjadi sangat besar, yang dapat nmgnkfhdhnhmnbllm
dalam pelatilan model (Bengio, Simard, & Frasconi, 1994},

Karenn keterbatusan ini, RNN tradisional kurang optimal dalam
menangani ketergantungan temporal jangka panjang. Untuk mengatasi hal ini,
dikembangkanlah variasi RNN yang lebih kompleks, seperti Long Short-Term
Memory (LSTM) dun Gated Recurrent Unit (GRU), yang menggunakan
dlﬂﬂl]mﬂ]li wm mmp’u’ﬂﬁmhn‘infunmsi dalam memori

memodelkan data yang miemmliki ngm temporal jangka panjang
(Hochreiter & Schmntﬁuher 194'?‘ Choetal., EH}

Studi-studi sebelumnya telah menunjukkan babwa RNN, terutama dalam
bentuk LSTM don GRU, berhasil diterapkon dalam berbagai kasus yang
melibatkan data sekuensial. Misalnya, dalam prediksi curah hujan dan subu yang
membutuhkan informasi historis cuaca, model berbasis RNN dapat membernkan
performa yang unggul dibandingkan dengan model prediksi berbasis statistik
konvensional (Lipton, 2015; Graves, 2013). RNN memungkinkan model untuk
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mengenali pola temporal yang kompleks, vang menjadi dasar dalam analisis time
series atau data sekuensial lainnya.

0. Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah jenis jaringan saraf tiruan yang
digunakan dalam memproses data sekuensial dan menangani ketergantungan
Jmmmmmhmmmmmsm

. flﬂﬂﬂhbmuﬂtﬂkgﬂbﬂgi@ﬂ-
. o adalah fungsi aktivasi sigmoid. vang mengubah nilai menjadi
antara 0 dan 1.




it=a(Wi-[hft—1},xe]+ bi)
(FiC}t =\tanh(W c-[hft—1},xt]+ bc)
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: % Cieq) + 1 X :
¢ fexC_[t—1} menunjukkan informasi yang dingat dari memori
= i_t % (J{€]_t menunjukkan informasi baru yang ditambahkan.



ot=o(W.o-: [h_:[t —1}),xt]+ b.o)
h_t= o_tx\tanh(C_t)



pﬂrusaham teknologi

B gradient boosting vang

; i secara efisien dan mengatasi

mmmmammmmmmmmmm

decision tree (GRDT) dan XGBoost, Menurut Dorogush et al. (2018), CatBoost

unggul dalam menangani data kategori, mengurangi bias, dan memberikan
prediksi yang akurat bahkan dengan dataset yang terbatas.



Konsep Dasar dan Mekanlsme CatBoost

CatBoost menggunakan pendekatan gradient boosting, di mana model
dibangun secarn bertshap dengan meminimalkan kesalahan dari  model
schelumnya. Setiap model vang ditambahkan bertujuan untuk mengoreksi
kesalahan dari model sebelumnya. sehinggs secara keseluruhan algoritma ini
menghasilkan model vang semakin akurat Namun, perbedaan utama CatBoost
dibandingkan dengan algoritma boosting lainnya adalah tekniknya dalam
men:mgnm variahe] kategori dan mml masalah overfitting.

. Ordered Hpustmg Saloh satu kwnggulan utama CatBoost adalah
pengigunasn leknik yang disebut ordered boosting. Pada algoritma
‘boosting ml.diﬁml,m&ln dapat uwnyebqﬂm kebocoran mformasi,
yang mﬁmﬁiﬁa&mﬁﬁr pada hasil mm&lﬂnoﬂmngatnsl masalah

int dengon membangun  pohon-pohion keputusan secars berurutan
herdlasarkan Subset data, sehingga uriRERMRSARINNG ~noarubi hasi!
akhir. Menurut Prokhorenkova et al. (2018), -th'lih# boosting
mennngkinkan CatBoost untuk menghasilkan nmdutmﬂihrﬁbii dan
akurat dibandingkan algoritma boosting lainmya.
1 F!n:lﬂngnn:m Data Kategori: CatBoost secara khusus diraneang untuk
‘menangani variahe! kategori tanpa perlu melakukan one-hat encoding atau
transformasi varabel lainnyn CatBoost pﬂﬂlﬂiﬁkﬂ teknik target
encoding yang canggih untuk mengonversi varishel kategori menjadi
bentuk numerik yang dapat diproses oleh model Dengan demikian,
Emm&hﬁmddmnmwfﬁmkﬂlEEDndnndupal
‘mengurangi ukuran dataset secan WL. yang pada akhimnya
mempercepat proses pelatihan model.

3. Penanganan Overfitting: CatBoost memiliki kemampuan bawaon untuk
mengatasi masalah overfitting, yang sering kali menjadi masalah pada
algoritma boosting, Dengan teknik random permutations dan ordered
boosting, CatBoost mampu meminimalkan bias data yang disebabkan oleh
urutan data atou varizbel kategori. Menurut Dorogush et al. (2018), fitur
ini menjadikan CatBoost pilihan yang baik untuk dataset dengan jumilah
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sampel yang relatif kecil. seperti data cusca histons untuk wilayah
tertentu.

Aplikasl CatBoost dalam Prediksl Cuaca dan Bencana Hidrometeorologl

CatBoost telah diterapkan dalam berbagai penelitian untuk prediksi cunca
dan mitigasi risiko bencana hidrometeorologi. Sebagai contoh, Zhao et al. (2020)
menggunakan CatBoost untuk memprediksi curah hujan harian di wilzyah tropis
dan menemukan bahwa CatBoost mampn. menghasilkan prediksi yang lebih
akurat dibandingkan dengan miodel regresi tradisional. Dengan kemampuan untuk
memprosed data kalegori secam efisien. CatBoost jugn digunakan untuk
menganalisis data cuaca ekstrem, seperti badai atau hujan lebat, yang sering kali
melibatkan varisbel-variabel kategori.

Dalam sistem peringatan dini bencana, CatBoost dapat digunakan untuk
mengidentifikasi area dengan risiko finggi berdasarkan data cuaca historis dan
kondisi stmosfer saat ini. Model i1 dapat membanty-pemerintah dan lembaga
terkait untuk mengambil tmdakan pescegaban yang lebih Eﬁﬁ:ﬁ.ﬁ'm dalam
prediksi banjir. CatBoost dapat mengidentifikasi faktor-faktor penting vang
berkontribusi terhadap peningkatan aliran sungai, seperti [.'U]:I.ll. .Hujm dan
kelembapan tanah. Dengan hasil prediksi yang akurat, langkah-langkah mitigasi
dapat dilakukan sebelum banjir terjadi.

Penggunaan CatBoost Bersama LSTM uniuk Prediksi Cuaca

‘Salah satu  pendekatan inovatif dalam prediksi  cvaca  adalah
menggabungkan CatBoost dengan LSTM ‘untuk memanfaatkan keunggulan
masing-masing algoritma. CatBoost digunakan untuk mengidentifikasi fitur
penting dalam data cuaca, sedangkan LSTM dlgunﬂkﬂn untuk menangkap pola
temporal dalam data seri waktu. Kombinasi ini memungkinkan pemodelan yang
lebih akurat dan komprehensif, yang mampu memprediksi cuaca dengan
mempertimbangkan hubungin spasial-temporal antara variabel cuaca.

Menurut Sun et al. (2021 ), kombinasi CatBoost dan LSTM dalam prediksi
telah terbukti meningkatkan akurasi model dibandingkan dengan penggunazan
salnh sotu algoritmn secara terpisah. CatBoost memberikan analisis fitur yang
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mendalam. sementara LSTM menangani pola temporal yang sangat penting dalam
memahami evolusi kondisi cuaca dari waktu ke waktu.

F. CatBoost dan LSTM untuk Prediksi Cuaca

Dialam prediksi cusca, integrasi beberapa algonima pembelajaran mesin
dan pembelajaran mendalam sering kali menghasilkan model vang lebih kuat dan
akurat. Salah satu pendekatan yang menjonjikan adalah menggabungkan
CatBoost dan LSTM. Kombinasi ini memanfuatkan kekuatan masing-masing
algoritma: CatBeost untuk m:g:'dmbﬁkm fitur penting dalam data dan
menangani yariabel hl*ﬁlm_lmu'mﬂnk_mmgkap pola temparal dalam
data seri waktu, Pendekatan hibrida int telah digunakan dalam berbagni penelitian
dan ferbukti meningkatkan skurasi dalam prediksi- cuscs ekstrem dan sistem
peringatan dini bemhﬁrnnmlmmiugl_

m Penggabungan CatBoost dan LSTM

Emgglmaun algoritma  tunggal terkadang  kurang: qnhnl dalam
mﬂma cusca yang kompleks dan memiliki banyak dimensi. CarBoost
dom LSTM memiliki keunggulan vang berbeda yang, jika dikombinasikan. dapat
meningkatkan akurasi prediksi. CatBoost sangat batk dalam mengidentifikasi
variabel penting dalam data cusca, terutama data kafegori seperfi jenis cuaca,
Inh:m geografis. aton musim. LSTM. di sisi lain, dirancang untuk menangani data
seri waktu dengan ketergantungan jangka panjang, seperti perubahan subu atau
curah hujan dari waki hwih:t.

Menurut Li dan Zhu (2021), gen CatBoost dan LSTM
memungkinkan model unfuk: w mﬁim.usu dari dua perspeknf:
hubungan spasial anmrvmmhaldm*pdﬂfml yang penting dalam peramalan
cuach ekstrem. Pendekatin ini sangal berguna dalam mengidentifikasi hubungan
antara variabel meteorelogi vang mungkin tidak terlihat dalam analisis tunggal,

Langkah-longkah Implementasl Model Hybrid CatBoost-LSTM
|. Identifikasi dan Pra-Pemrosesan Data dengan CatBoost Langkah
pertama dalam membangun model hybrid im adalah mengidentifikasi fitur
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penting menggunakan CatBoost. CatBoost memproses data kategon
secara efisien dan memberkan analisis feature importance yang
menunjukkan varisbel-varishel yang memiliki pengaruh  signifikan
terhadap hasil prediksi. Misalnya. variabel seperti musim, suhu. dan
kelembapan mungkin memiliki pengaruh besar pada curah hujan.

2. Pelatihan Model LSTM dengan Data Seri Wakiu: Setelah fitur penting
mldmhﬂkﬂmnlfﬂlﬁlﬂm&nmmmﬂlgmmmmﬂaﬂlmndﬂ




BAB 111
METODE FENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Fenelltian

Pendekatan dalam penelitian mi berfokus pada opaya mengembangkan model
prediksi potensi banjir yang diharapkan bisa menjadi bagian dan sistem peningatan dini
bencana hidrometeorologl, Cusca ekstrem adalah fenomena vang sulit diprediksi karena
melibatkan data yang tidak hanva kompleks tetapi juga sangat dinamis—terdiri dari
berbagai variabel vang sﬂnghﬁknlmuh'bmﬂﬁum sepanjang waktu. Dalam konteks
ini, sayn memilih-untuk menggabungkan dua algonima pembelajaran mesin, yaitu
CatBoost dan LSTM. untuk memaksimatkan keakuratan prediksi.

CatBoost dan LSTM bukanish pilihan yang sembarangan; keduanya memiliki
kelebihan yang saling ﬂhlmpl CatBoost, sebagai algoritma berbasis pohon
keputusan, dirancang untuk bekerja secara efisien dengan variabel kategori tanpa

memerlukan teknik transformasi yang rumil seperti one-hot mﬁg.m.'lm data
meteorologl, vanabe! kategor: seperti jenis cuaca, musim. atau wilnphphpnﬂnsenng
kali-memainkan peran penting, dan di sinilah CatBoost sangat membantu. Selain it
CatBoost juga menawarkan kemampuan untuk menentukan varisbel mana yang paling
bmgﬁnﬂl‘hﬁﬁp hasil prediksi, sebuah fitur vang sangat bermanfant dalam konteks
penelitisn mi. Dengan memahami variabel mara yang penting, saya dapal
mm}mmmknn model sehingga lebih efisien dan fokus ’mhﬁmrmg benar-benar

levan dalam memprediksi potensi banjir.

Di sis1 lin, m-jnquﬂnpn saraf tiruan yang mampu mengolah data seri
wakiu—sangat ideal mﬂﬁmﬁmxﬁ:ﬂf pola temporal dalam data cuaca. Berbeda dengan
algoritma lain, LSTM dirancang untuk mengingat mformasy dari waktu ke waktu, yang
membustnya cocok untuk analisis perubshan cuace. seperti pola curah hujen atau
fluktuasi suhu dars hari ke han. Dengan menggunakan LSTM. model dapat menangkap
pola jangka panjang dalam data seri waktu yang sering kall menjadi indikator penting
dalam prediksi potens: banjir.

Pendekatan hybrid vang menpggabungkan CatBoost dan LSTM, bertujuan untuk
mencapai beberapa hal penting. Pertama, dengan menggabungkan keunggulan dua model
yang memiliki spesialisasi berbeda, saya berharap dapat meningkatkan akurasi prediksi.
CatBoost membantu dengan memilih varisbel penting. sedangkan LSTM menangani pola
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temporal, sehingga keduanya berkontribusi pada prediksi yang lebih baik dan lebih andal.
Selain itu, pendekatan ini diharapkan dapat mengurangi nisike overfitting, yang sering
kali menjadi tantongan dalam model prediksi cusca. Dengan CatBoost sebagai penvaring
varabel, saya bisa memastikan bahwa model hanya berfokus pada variabel vang relevan
dan tidak terganggu oleh data vang kurang signifikan.

Manfaat lain dari pendekatin ini adalah efisiensi dalam menangani jenis data yang
beragam—baik data kategori mawpun data seri waktu. Dalam data cuaca, kita idak hanya
dihadapkan pada angka seperti suhu atau kelembapan, tetapi juga kategori seperti musim
atau klasifikasi cuaca. Pendekatan h}'hiﬂ.inimngkj_nkan keduz jenis data tersebut
diproses secara opfimal. dengan CatBoosi menangani vanabel kategori dan LSTM
menangani uﬁﬂ:uimﬂ wath;. - .

Keputusan unmuk nm:ih'h CatBoost dan LSTHtH;k Tanya didasarkan pada
keknm-mmg-mmng 'IW tetapi juga pada kebutuhan khusus dalam penelitian
ini. Dalam data meteorology, variabel kategori meum.mtmpmn m dan CatBoost
memungkinkan pemrosesan datn ini tanpa kebutuhan untuk transformasi yang kompleks.
Semenhu ﬁn. hmamprunn L5T™ dalam menangkap pola '[Ew m@#inkaﬂ
mode] untuk mengénali pola perubshan dalim dita cuaca dari wakur ke wakiu, yang
merupak:n esensi dalam prediksi cuaca. Peneliti melakukan ekspenimen pada dua dataset
meteorologi yang tersedia untuk umum, yang mengandung nilai suhu udara dan curah
hujan, untuk memvalidasi arsitekiur yang peneliti usulkan.

Eksperimen diloksanakan menggunakan Google Colab ﬂmgan backend Google
Compute Engine dan Python 3. Resource yang digunakan selama eksperimen berada
dolam mmgwﬂmdm ﬂ.illlﬁﬂ;l!l 36. dengan detail penggunaan sumber daya
sebagai berikut: RAM Sistem sehesar 0.0 / 12.7 GGB. RAM GPU, dan penggunaan Disk
sebesar 24.4 / 78.2 GB.

1.2, Sumber Data

Sumber data merupakan aspek fundamental dalam penelition ini. khususnya untuk
membangen maode] prediksi potensi banjir yang akurat untuk wilayah Kota Sleman,
Penelitian ini menggunakan dats meteorologi historis yong mencakup variabel seperti
suhu udara, curah hujan, kelembapan udara, dan tekanan udara. Diata-data ini diperoleh
dor sumber terpercaya untuk memastikan kuvalitas dan validitasnya, sehingga hasil
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prediksi yvang dihasilkan oleh model hybrid CatBoost-LSTM dapat diandalkan dalam

mendukung sistem peringatan dini bencana hidrometeorologi,

A. Jenis Data vang Digunakan

Penelitian ini memanfaatkan beberapa varabel cunca yang dianggap
signifikan dalam memprediksi fenomena hidrometeorolog ekstrem, khususnya
yang berkaitan dengan potensi banjir, Variabel-variabel ini meliputi:
* Suhu Udars (Temperature): Dats suhu harian digonakan untuk mengamati
fluktuasi subu yang mungkin berdompak pada cuaca ekstrem.
* Curah Hujan (Precipitation): Curab hujan hariin menjadi indikator utama
dalam memprediks potensi banjir, karena penmghatmn jumlah hujun biasanya
berkaitan langsung dengan risiko banjir.
» Kelembapan Udara (Humidity): Kelembapan relatif di atmosfer memainkan
peran penting dalam menentukan potensi terjocinya presipitnsi, yang berpotensi
menyebabkan cusca burnk.
* Tekanan Udara (Alr Pressure) Tekonon udara sering digunaken sebagai
penands sistem tekanan rendah, yang biasanya diikuti dengan euaca ekstrem
soperti badal atan hujan deras: Untuk detil jenis data lebih lengkopaya bisa dilihat
poda gambar 3.1 Data Cuaca dan BMKG.

Tenggal x Tavg RH_avg RR

MO0 2.1 3.8 257 1.0
50
85.0
ar0

O5-01-2020 ¥ 25, ai.n

L a1 5.8 & 20 D00
08-071-2020 24,2 a0 28 o8 08 0 1800
oe0-20@ 2 3 27 T 0 2000

180.0

11012020 23,

Gambar 3.1 Data Cuaca darl BMRKG
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Selain itw., terdapat kelom status banjir dalam data bencanma yang
digunakan untuk menandai apakah suatu kejadian terkait dengan banjir atau tidak.
Variabel imi bersifat kategorikal dengan disa nilai:

. Yu: Menandakan bahwa kejadian tersebut adalah banjir.
C Tidak: Menandakan bahwa kejadian tersebut bukan banjir.

Kolom status banjir sangat penting dalam analisis ini korena berfungsi
sehagai variabel target dalam nmdnl prediksi, di mana model akon belajar

mengidentifikasi kondisi cuncayang hq];quum menyebabkan banjir.

B. Deskripsi Duta
Fu;h bagian ini, dijelaskan mengenai variabel-variaheél yang terdapat

dalam dataset y:ﬂg digunakan untuk pennllﬁm' mi. Data yang digunakan
m'l.tplinn data metesrologi harian yang mencakup bﬂbqupmmeter cuaca
yang refevan untuk prediksi potensi banjir. Berikut ﬂahhkw_mmgenm
mmg variabel don kode dam yong adu: : o

« 8888: Kode ini digunakan untuk data yang tidak terukur.

* 9999: Menunjukkan balwa pengukuran tidak dilakukan atau tidak ada data yang
tersedia.

* Tn (Temperatur minimum); Mengukur subu terendah pada har tertentu, dalam
satuan derajat Celsius (°C), Ny '
: emperatur maksimum): Mengukur suby tertinggi pada harf tertentu. dalam

» Tavg (Temperatur rata-rata): Mengukur rats-rata subu harian, dalam satuan
derajat Celsius (°C).

* RH avg (Kelembapan rata-rata): Mengukur kelembapan rata-rata harian, dalam
satuan persen {%a).

« RR (Curah hujan): Mengukur total curah hujan harian, dalam satuan milimeter

{mim}.

» 55 [ Lamanya penyinaran matnhari): Mengukur durasi penyinaran matahari dalam
satu hari, dalam satuan jam.

* didd x (Arah ongin saat kecepatan maksimum): Menunjukkan arah angin pada

saob kecepatan angin mencapai nilai maksimum, dalam derajat (°).
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* ddd_car (Arah angin terbanyak): Menunjukkan arah angin vang paling dominan
dalam satu hari, dalam derajat (*).

* ff_x (Kecepatan angin maksimum): Mengukur kecepatan angin maksimum yang
terjadi pada hari tertentu, dalam meter per detik (ms).

« ff_avg (Kecepatan angin rata-rata): Mengukur rata-rata kecepatan angin harian,
dalam meter per detik (m/s).

C. Sumber Data




Gambar 3.2 Data Beneana darl BNPB

D. Periode Waktn dan Wiayah Penelitian

Diata yang diganakan dalam penelitizn inl mencakup periode waktu mulai
dari Jantori 2020 hingga Mei 2024, Pemilihan periode ini dimakstdkan untuk
memberikan model cukup banyak dats agar dapat mempelajan pola musiman dan
jangka panjang vang relevan, serta memetakan kejadian cosca yang fenadi selama
rentang wakty tersebut seperti tertern pada Boxplot, bisa di lihat pada gambar 3.3
Boxplot Data Tahun 2020-2024

Monphi ki e 10030

= i '=i!-EE£—ﬂﬁ -

= — —————
| e—] =) —  —
: ﬂ““-u l*%
i T
I:I:‘; . e -I: = Sl i

Gambar 3.3 Boxplot Data Tahun 2020-2024

Wilayah penelition difokuskan pada Kota Sleman karena tingginya

frekuensi kejadian banjir di daerah ini, teretama pada musim hujan seperti yang
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tertera pada gambar. Fokus penelitian pada wilaysh Sleman diharapkan dapat
membantu dalam membangun mode! prediksi yang relevan dan tepat sasaran

dinamis.

Top 10 Katupaten DAERAH ETMENA YOEORARTA fenmuiran Frmues: Kegotan Bane (00-2004)

) o e ST TOM mocsjogn nicrias daaset
Peneliti mengecek terfebih dahulu persentase missing values yang ada
dimasing-masing kolom dengan bantuan kode python dengan hasil
‘sebagaimana ditunjukkan pada gambar 3.5 Persentase Missing Values
pada dataset
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Persentase Missing Values pada Masing-masing Kolom:
Tanggal . Dageaa
Tn .B4B416
Tx . 988643
Tavg 733413
RH_avg . 733413
RR . 878980
. 869097
613867
ddd_x .613867
ff_avg «B13867
ddd_car 1.613867
Year L
Month B.0Be0R0
dtype: floathd

L

ff

ol o S = T S P ]

Gambar 3.5 Persentase Missing Values pada dataset

Setelah ditemukan variabel dalam dataset yang mengondung nilai
yang hilang. Untuk menangani hal ini, dilakukan imputasi nilai hilang
menggunakan nilai median dan masing-masing vanabel. Pendekatan mi
dipilih  karena median tidak dipengaruhi  oleh  outlier, sehingga
memberikan estimasi yang lehih robust untuk nilai yang hilang. Hasil
persentasenya turmmn signikan seperti yang bisa Kits lihot pada gambar 3.6

Persentase Missing Values setelah imputas: median.

Missing Values % of Missing Values
tanggal 0 0.00
curah_hujan 269 16.08

suhu_udara

kelembapan_udara

status_banjir

Gambar 3.0 Fersentase Missing Values setelah imputasi median
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* Normallsasl Data: Vanmabel numerik seperti suhu, curah hujan, dan
kelembapan dinormalisasi dalam rentang tertentu (misalnya 0 hingga 1)
untuk memastikan balwa vamabel dengan skala yang lebih besar tidak
mendominasi perhitungan dalam model LSTM.

* Transformasl Varlabel Kategorl: Variabel kategon, seperti status
banjir, dikonversi menjadi format biner dengan LabelEncoder. di mana
“Tidak Banjir” diberi nilai 0 dan “Banjir" diberi nilai | s ebagaimana
terlihat pada gambar 3.7 Konversinilai pada kolom status banjir. Metode
ini digunakan karena medel CatBoost dapat menangani variabel kategori
tanpa memerlukzn one-hot encoding. sehingga lebih efisien.

tamggal curah_hujan subi_pdara kelembapan wiara status_banjir

AE0-07-0 2, 25,7 Ll L] Tidak

HH01-02 itk:] 26,7 ! Titak
Tickak
Tidak

Tidak

Gambar 3.7 Konvers] nilal pada kolem status ban jir

* Pengecekan Duplikast: Data duplikiat diperiksa untuk memastikan tidak
ndla entry yang lercatat lebih dari sofu kali: Pengecekan i penting uniuk
menjaga keakuratan model.

* Deteks! dan Penanganan Outllerss Outliers diidentifikasi dengan
menggunakan mefode Interquartile Range (IQR) dan ditangani sesual
kebutuhan, agar tidak mengganggu analisis.  Pengecekan ini
divisualisasikan menggpunakan boxplol, vang memperiihotkan adonya
beberapa titik outlier vang signifikan. Untuk mengatasi ocutlier ini,
digunakan metode Interquartile Range (IQR). Dengan metode i, nilai-
nilai yang jatuh di luar rentang yang wajar (1 - 1.5*IQR dan Q3 +
| 5*I0R) dianggap sebagai cutlier dan ditangani sesuai kebutuhan untuk
mengurangi dampak negatifnva terhadap analisis. Untuk pemodelan time

senes, dota yang mengandung outlier dapat mempengaruhi hasil analisis
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dan prediksi. Oleh karena itu, data yang mengandung outlier akan diubah
menjadi nilai MaN se perti yang terlthat pada gambar 3.8 Persentase

Missing Values setelsh imputasi median

tanggal curah_hujan suhu_udara kelembapan_udara

2020-01-01 NaM MNai 91.00
2020-01-02 NaN MNaN

2020-01-03 Mal MNah

2020-01-04 MNanN

2 -0 1-05 NaN

Gambar 1.8 Persentase Missing Values sefelah Imputasi median

F. Manajemen dan Penvimpanan Dain

Dateset disimpan dalom format €SV ager wudsh diskses dan diolah
selama proses pemodelan. Format i dipilib karena efisien dalam memfasilitasi
manipulasi data besar. khususnya seloma tohap pra-pemrosesan dan pelatihan
model. Diata yang telah diproses juga disimpan dolam format yang terpisah untuk
memuidahkan akses dalam cksperimen lanjuizn oing jikn diperfukan untuk
pengujian ulang,

Penyimpanan yang terstriktur ini memnungkinkan penelitian berjalan lebih
efisien, sorta memungkinkan penggunaan Kembali data tanpa harus melakukan
pra-pemrosesan dart awal. Manajemen data yang baitk juga memastikan bahwa
dota tersedia untuk diakses seluma evalussi dan validasi model. yang menjadi

bagian penting dalam menjaga kualitas dan keandalan hasil penelitian ini.

Y3, Exploratory Data Analysis (EDA)

Tahap Exploratory Diata Aralysis {EDA) merupakan langkah awal yang esensial
dalam proses analisis data. Pada tahap ini. datn dijelajzhi secara mendalam untuk
memahami distribusi, karakteristik, serta hubungan antarvariabel yang relevan. EDA
membantu mengidentifikasi pola umum dan potensi anomali dafam datasel. seria

membertkan insight swal mengenai kemungkinan peran setizp vanobel dalam prediksi
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Pada peneliian im, EDA dilakukan melalui pendekatan analisis numerikal dan
kategorikal untuk mengidentifikasi keterkaitan variabel-variabel cuaca dengan kejadian
bunjr.

Analisis Numerikal

Analisis numerikal mencakup pemeriksaan distribusi dari variabel-variabel
numerik yang ada dalam dotaset, seperti curah hujan (RR). suhu udara rata-rata (Tavg).
dan kelembapan udara rata-rata (RH_avg). Dengan analisis ini. kita dapat melihat apakah
data memiliki distribusi normal ata d memahami variasi dalam data yang

— - ua

Gambar 3.9 Distribution Plot pada kelembapan udara
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Gambar 3.10 Distribution Plot pada variabel penting lainnya

Pada Gambar dintas, ditampilkan distribusi curah hujan, suhu udara rata-rata. dan

kelw:th rata-rata. Gambar tersebut menurjukkam hébwupniﬂnmaﬂ penting:

1. Curah Hujan (RR): Distmbusi varmbel curah hujan myukkg pﬂla yang
mytuqldnng ke kiri (lefi-skewed), vang menandakan Bﬁm

han memilik: curah bujon vang rendah. sedangkan hari dengan Bln:himjhl tinggi
ebih m terjadi. Distribusi y:lmg tidak normal  ini mmgnﬂlkas]kﬂn

nglliﬁkﬂn rerhadup hasil analisis. Dalam kunlehi wedih-p bﬂ:g:r -|:1.r.mh hujan
merupaknn varizbel kunci yang akan diuji lure]mnhﬂnn hjﬂl.'m banjir.

l.smmmmmmw Variabel suhu wdare rata-rata memperlihatkan
distribusi yang lebih mendekati normal, yang berarti hhtlra fluktuasi suhu berada
dofam rentang yang t‘ﬁﬂhﬂhﬂm setiap harinya, Distribusi vang mendelati
notmal ini penting dalam menjaga ;l_,_ah_jh.m_-.mnﬂﬁpndlksh karena variabel yang
berdistribusi normal cenderung menghasilkan model yang lebih baik dalam
konteks machine learning.

3. Kelembapan Udara Rata-Rata (RH_avg): Variabel kelembapan udara rata-

Juga menunjukkan distribusi vang hampir nomeal. Kelembapan udara merupakan
faktor penting dalam prediksi banjir, karena tingginya tingkat kelembapan sering
kali menjadi indikator presipitasi, Konsistensi dalam distribusi variobel ini
menunjukkan bahwa dats kelembapan memiliki fluktuasi yang tidak terlalu

10
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ekstrem. sehingga varwbel ini dapat digunakan dalam pemodelan tanpa banyak

Dengan analisis numerikal ini, peneliti dopat mengidentifikosi karakteristik dasar
dari data numerik. serta menyesuaikan model agar lebih responsif terhadap distribusi dan
pola data yang ada.

Analisls Kategorikal
Anahsis kat ] i
yang menunjukkas

us_banjir, yaitu variabel biner
i tidak. Distribusi variabel
3 dotaset mengolumi
ak mengalami
ir. Hal ini menjadi

n kelas cenderung bias terhadap kelas m

o e Same

([ E

ﬁmﬂnﬁm

lah Imputasl median

LIS idd

Gambar 3.11 Persen

Ketidakseimbangan kelas ini harus ditangani dengan teknik khusus. seperti
penyeimbangan kelas menggunakan metode oversampling atau undersampling, untuk
memastikan bahwa model tidak mengabaikan kejadian banjir sebagai kelas minoritas.
Teknik seperti Swmihetic Minority Over-sampling Technigue (SMOTE) dapat digunakan
untuk menghasilkan sampel tambahan pada kelas banjir, sehingga model dapat belajar
dengan lebih baik dalam mendeteksi pola yang terkait dengan kejadian banjir. Hasil dan
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implementasi SWOTE ini bisa kita lihat pada gambar 3.12 Distribusi Kelas Sebelum dan
Setelah Resampling SMOTE

i Dewtrifatmn Safern aen After SVOTE Becenpimg

P e T

Gambar 3.12 Distribusi Kelas Sebelum dan Setelah Resampling SMOTE

Korelas] Antarvariabel

Selanjutnyn, dilakukan anafisis korelasi untuk mengidentifikasi hubungan sntar
variabel-variabel numerik dan status banjir. Hasil analisis korelasi menunjukkan pada
gambar 3. 13 bahwn:

T cn e Ad i s Eimiaiin sl uanis e

el p.012

Gambar 3.13 Correlation Matrix hubungan antara variabel dan status banjir
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* Curah Hujan memiliki korelasi positif yang lemah dengan kejadian
banjir. Hal ini mengindikasikan bahwa meskipun curah hujan
berkontribusi terhadap kejadian banjir, pengaruhnya mungkin lebih
kompleks dan melibatkan interaksi dengan variabel lain.

* Suhu Udara dan Kelembapan Udara memiliki korelasi negatif vang
sangat lemah terhadap kejadian banjir, yang berarti pengaruh langsung
dart subu dan kelembapan terhadap banjir idak begitu signifikan. Namun,
varizhel-variabel ini tetap dnpat—hﬁgcmn sebagai faktor pendukung dalam
pola cusca yung memmulm‘.g:r

Korelssi yang lemah antara variabel-variobel cusen inidan kejadian banjir

enunjukkan kompleksitas dalam memodelkan banjir berdasarkan data cusca. Oleh

karena itu, mode| prediksiyang digunakan harus mampu menangkap pola non-linear dan
Mteﬂﬁm-x'mubel unlui: .rmaningkaﬁnn akmmiﬁuﬂhﬁ; .

Tahap EDA memberikan pemahaman mendalam tentang knmkteristik. data dan
hubungan antarvarisbel. Hasil analisis ini mengindikasikan bahwa model yang akan
dibangun perly memperhitungkan variabilitas tinggi dalam dats cursh hujan dan
kﬁ&ks:eﬁﬂﬁngm kelas poda vorighel status banjir. Selain itu. hasl korelasi
mentnjukkan bahwa model vang digimakan harus mampu mengatasi pela non-linear
untuk mengenali interaksi kompleks antara variabel cusca. Dengan demikinn, EDA ini
membantu dalam merancang pendekatan pemodelan }'ang.-iﬁh-;@tif_;'huﬁesuai dengan

3.4. Implementasi Model

Langkah pertama dalam implementasi model ini adalah menggunakan CatBoost
untuk mengidentifikasi variabel cunca vang paling berpengaruh terhadap hasil prediksi.
Setelah data melahn tohap pra-pemrosesan, CatBoost diterapkan pada dataset untuk
menentukan variabel mana yang memiliki pengaruh signifikan terhadop kejadian cuaca
ekstrem, Dengan menentukan tingkat kepentingan atau featre importance untuk setiap
varizhel, CatBoost membantu menyaring variabel yang kurang relevan, sehingga model
LSTM dapat lebih fokus pada fitur-fitur penting yang benar-benar relevan dalam
menentukan prediksi.
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Setelzh fitur penting dipilih. CatBoost dikonfigurasikan dengan parameter yang
optimal. Beberapa parameter utama seperti leaming rate. kedalaman pohon (depth), dan
Jjumlah iterasi disesuaikan untuk meningkatkan akurasi prediksi. Leaming rate vang lebih
rendah, misalnya, membust pelatihan model lebih stabil, meskipun membutuhkan lebih
banyak iterasi. Kedalaman pohon yang lebih besar memungkmkan model menanghkap
pola vang lebih kompleks. tetapi harus distur dengan hati-hati untuk menghindan
overfitting. Dengan melakukan penyesuaian ini, CatBoost menjadi lebih efisien dalam
mengolzh data kategori dan menghasilkan cufput yang optimal untuk tahap berikutnyn.

Selanjutnya, model LSTM dumn;unmkmempmses data zeri waktu. Dalam
penelitian ini, model LSTM dikonfigurmsi dengan beberapa lapisan tersembunyi agar
dapat menm‘tm.pu.ta teumllfahmMmg lebih hxnﬁ&ﬁ.hmluh lapisan LSTM
serta unit tersembunyi dalam setiap lapisan ditentukan berdasarkan eksperimen yang
bertujuan untuk mencapai keseimbangan antarn kemampuan model dalom mempelajari
puln. m panjang dan kebutuhan untuk mEnjnég efisiensi komputssi. Untuk
mmMnﬁkﬂ overfitting, digunakan dropout rate pada setinp lapisan ESTM, yang
akan mhﬂhﬂnpa neuron secara acak selama pelatihan. Sehhﬂu,hikhsbe dan
jumlah epochs disesuaikan untuk memastikan baliwa pelatihan model bedmﬂmlg stabil
dumeum_pedlkm yang akourat.

Pfllﬂlm CatBoost dimulai terlebih dahulu, di mana model ini dignmkan untuk
melakukan seleksi fitur pada data kategori, Hasil dari tl]lqrpehﬁhm ini adalah daftar
fitur penting vang akan digunakan dalam pelathan nmdql-LETHpndl-t:hﬁp berkutmya.
Eammﬂdﬁﬁinmlmﬁﬂ mi mengemll variabel-variabel kategori yang paling
relevan :Il}mmm hasil prediksi potensi hnjtr Setelah proses seleksi fitur
selesai, data seri waktu vang berisi variabel terpilih kemudian diproses dengan LSTM.
Model LSTM dilatih untuk mengenali pola temporal dalam dota tersebut, dengon
memanfoatkan variabel yang pﬁjf;:g-rehvm !Epﬂﬁ-ﬂlhl. kelembapan, atau tekanan
udara. Hal im membantu LSTM memahami hobungan temporal antara varabel dan
menghasilkan prediksi vang lebih baik.

Untuk mendapatkan hasil vang optimal, dilakukan tuning hyperparameter pada
kedus model. Proses tuning dilakukan dengan menggunakan teknik grid search atau
random - search, yang memungkinkan eksperimen pada berbagai kombinasi parameter.
Dialam tahap imi, parameter seperti learning rate, depth pada CatBoost, serta dropout rate
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pada LSTM disesuaikan  secara berulang ontuk mendapatkan konfigurasi yang
menghasilkan kinerja terbaik.

Setelah CatBoost dan LSTM selesai dilatih. hasil dari kedua mode] i disatukon
untuk menghasilkan prediksi akhir. Penyatuan hasil ini dapat dilakukan dengan metode
ensemble. seperti voting atau sveraging, di mana prediksi dan kedua model digabungkan
untuk menghasilkan prediksi vang ebih akurat. Alternatif lain yang sering digunakan
adalah dengan menambahkan layer tambahan dalam jaringan saraf yang bertugas
mengintegrasikan hasil dari CatBoost dan LETM sebelum menghasilkan prediksi akhir.
Metode ini memungkinkan penyatuan oulput  secara lebih ‘mendalam, dengan
mempertimbangkan kelebihan mitsing-masing mode!.

Pndu,lﬁgitﬂéhu' :M{.thyhﬂd ini dittfi padadata pengujian untuk
mengevaluasi perforninya. Pengujian dilskukan pada dats-yang belum pernah dilihat
oleh model sebelumnya untuk memastikan Lenm generulisasi model dalam
pmﬁm potensi banjir. Selain itu, model ini Juga :ﬁ;g dengan data real-time untuk
menilai keandalannya dalnm aplikasi praktis, seperti dalam MW&;@: cunca,
Pengujian ini membaniu dalom mengevaluas seberapa cepat dan skt wh;thrld i
dapat memproses data aktual dan memberikan prediksi tepat waktu.

Setelah pengujian selesai. model yang sudsh terlatih disimpan untuk digunakan
kembali atau ditntegrasikan dalam sistem lain. Penyimpanan medel dilskukan dalam
format yang mendukung pengoperasian ulang, seperti HDFS atay pickle, sehingga model
dﬂpu.t:dingmj ulang tanpa kehilongan informasi yang lﬂﬂlwl Selain itu, seluruh
proses mplenintsi, mulai dar pr-pemrosesan dta hingga pelaba dan pengujan
didokumentusikan secara terperinei untuk memastikan bahwa semua tahapan dapat
direplikasi di masa mendatang atsy digunakan sebagai referensi jika perlu dilskukan
pengembangan lebih fanjutl. Wﬂmmm mengenai parameter yang
digunakan, hasil tuning, serta performa model pada-data pengujian, vang penting untuk
keperluan pengembangan model dan analisis di masa depan.

1.5, Evaluasi Model

Setelah model hybrid CatBoost-LSTM selesai dilatih dan diimplementasikan,
tahap evaluasi dilakukan untuk mengukur seberapa batk model ini dalam memprediksi
potensi banjir. Evaluasi model sangat penting dalam penelitian ini karena bertujuan untuk
memastikan bahwa model tidak hanya memiliki akurasi tinggi pada data pelatihan, tetapi
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Juga mampu melakukan generalisasi pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Evaluasi imi melibatkan beberapa aspek. mulai dari pemilihan metrik evaluasi, metode
validasi, hingga perbandingan kinerja model hybrid dengan model baseline.

Metrik evaluasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Root Mean Sgquare
Emor (RMSE) dan Mean Absolute Eror (MAE). RMSE dan MAE dipilih karena
keduanya memberikan informasi penting mengenai seberapa dekat prediksi model
dengan nilai aktual. RMSE, sebagai salah satu metrik evaluasi yang umum dalam regresi,
memberikan penalti vang lebih besar unlui:m:m prediksi vang lebih besar. Artinya,

jika model menghasilkan prediks: yang. jauh berbeda, dari nilai aktual, RMSE akan
memberikan nilai Hﬂ'jmnﬂ m m MI lebih terdorong uniuk
menghasilkan: ]:ulﬁ‘s M‘ﬂuﬂ;m d' sisl i:m:L. mmm rata-rata kesalohan

absolut sntara prediksi dan ni ul. tanpa me peqalti yang berlebihan pada

kmm Peaggm'ﬁi H.!.].Enl.'rmbnnm mem afk ﬂumn yang seimbang
melww&[mn model, terutama dalam konteks mmhﬂujlr di mana
kesnrﬁ.jmkﬂml dun besar sanui-sama penting.

nhryudﬁn ini merupakan rencans metodis yang telsh dljnh!hn untuk
mengufi l:hp mengembangkan model STConvS2S seperti mm 3.14, yang
beﬂw untuk prediksi potensi banjir. Proses ini diatur dalsm beberapa tahapan kritis,
mular dan konsepst hingga analisis hasil,

Menggunsian Wenoe CeBal dis LETH

Gambar 3.14 Alur Penelitian
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Aler penelitian ini menjelaskan tahapan-tzshapan vang ditempuh  dalam
pengembangan dan implementasi model hybrid CatBoost-LSTM untuk prediksi potensi
bonjir. Setiap tohap dilskokan secara berurutan untuk memastikan bahwao proses
penclitizn berjalan dengan baik dan setiap langkah memiliki hasil vang jelas sebagai dasar
untuk tahap berikutnya.

Penelitian ini diawali dengan pengumpulan datz historis cuaca dari sumber yang
terpercaya, sepert lembaga metecorologi nasional atau internasional. Data ini mencakup
varizhel penting seperti suhu, curah hujan, kelembapan, dan tekanan udara, yang
merupakan indikator cusgn. ckstrem, Setelah data diperoleh, tahap pertama adalah
melakukan pra-pemrosesan untuk memastikan bahwa data difam kondisi bersih dan siap
digunakan. Proses pro-pemrosesan mi mencakup pcn..'mgm data vyang hilang,
normalisasi varisbel, dan transformasi data kategori menjadi format yang sesuai untuk
pm model CatBoost. Pada tahap ini. vanuhdmrm[l: klasifikasi musim
ataus Jokasi geografis diproses menggunakan metode yang efisien, sehingga data kategori
dap‘a!‘ﬁsﬂhﬁq dengan baik dalam model pembelajaran masin,

Setelah datn sclesai diproses, langkah sclanjutnya adalah pnﬂ@aﬂrm data
mmggumhnlﬁ)&l CatBoost untuk melakukan seleksi fitur. CatBoost m dalam
mtmcf.emiﬂ‘ui‘ fitur-fitur vang paling relevan dalam mempengaruhi prediksi potensi
bamjir, Melalui analisis feature importance, variabel-variabel yang tidak signifikan dapat
diabaikan, sehinggn hanya variabel yang memiliki kontribusi besar ferhadap hasil
prediksi yang diteruskan ke tahap berikutnya. Seleksi fitur @i membantu
menyederhanakan data yang diproses oleh model LSTM dan meningkatkan efisiensi serta
akurasi model secara keseluruhan.

Langkah berikutnya adalah pelatihan umcH.'[SlH deﬂgnn menggunakan data
serl waktu yang telsh disaring oleh CatBoost. LSTM dirancang untuk mempelajari pola
temporal dalam data, yang sm@fpmﬁngdnhm-pmdﬁﬂmm karena kondisi cuacn saut
ini sering kali bergantung pada kondisi sebelumnya. Pelatihan model LSTM dilakukan
dengan menyesudikan parameter seperti jumlah lapisan LSTM, unit tersembunyi, dan
dropout rate untuk menghindari overfitting. Pada tahap ini, teknik shiding window
diterapkan untuk memastikan bahwa model dapat belajar dari vrutan data sebelumnya
untuk memprediksi cuaca di masa depan.

Setelah pelatihan model CatBoost dan LSTM selesal, kedun mode] digabungkan
untuk menghasilkan prediksi akhir. Penggabungan ini dapat dilakukan melaloi metode
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ensemble atau dengan menambahkan layer tambahan dalam jaringan saraf, vang bertugas
mengintegrasikan hasil prediksi dori kedua model. Langkah ini bertujuan untuk
menggabungkan keungguian CatBoost dalam menangani data kategor dan LSTM dalam
mempelajari ketergantungan temporal dalam data seri waktu, sehingga menghasilkan
prediksi yang lebih akurat,

Muodel yang telah digabungkan kemudian dievaluasi menggunakan data pengujian
untuk mengukur performa model secara keseluruhan. Evaluasi dilakukan menggunakan
metrik seperti RMSE dan MAE, yang memberikan gambaran tentang seberapa akurat
model dalam memprediks) potensi banjir. Selain ju, k-fold cross-validation diterapkan
untuk menguji konsistensi model pada berbagai subset data dan menghindan overfitting,
Setelah evaluast selesi, model hybrid ini jugs dibandingksn dengan model baseline,
sepert model regresi Boear atan RNN konvensional, untuk ‘menilai sejauh mana
pendekatan Irybrid ini memberikan peningkatan akurasi.

Secarn keseluruhan, alur penelitian i dapat dirangkum dalom diggram alir yang
menggambarkan orutan setiap tahapan mulai dari pengumpulan dats, pra-pemrosesan,
seleksi fitur dengon CotBoost, pelanhan LSTM, integrasi hasil, evalussi, hingga
pengujian dengan dati real-time. Tabel dibawah ini memberikan gambaran visual tentang
Jalur yang ditempuh delam penalition, sehingga memudahkon pemahaman tentang
bagaimana setiap tahap terhubung dan berkontribusi terhadap kasil akhir,

Tabel 3.1 Jadwal Penclitian

Mo

Kegiatan Jani

Mar |

Apr

Mei

Jun

Jul

Aug

Pengumpulan Data W

a. Pengumputan Data Cuaca Histons

b. Pengecekan Kelengkapan dan Kualitas Data -

Pra-pemrosesan Data

a. Pembersihan Data dan Penanganan Data

Hitang

b. Normalisasi dan Transtormasi Data Kategor

Pengembangan Model CatBoost dan Seleksi Fitur

a. Pengembangan dan Pelatihan Model CatBoost




b. Seleksi Fitur Berdasarkan Feature Importance
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Pengembangan Model LSTM

a. Pelatihan Model LSTM dengan Data Seri Waktu

b. Penyesuaian Hyperparameter Model LSTM

Penggabungan Hasil dan Evaluasi Model

a. Penggabungan Hasil Prediksi dari CatBoost
dan L5TM

b. Evaluasi Model dengan Data Pengujian dan

Cross-Yalidation

c. Perbandingan dengan Model Baseline:

Pengujian Real-Time dan Penulisan Laporan

Akhir
a. Pengujian Model dengan Data Aeal-Time L'
b. Penulisan Laporan Akhir dan Analisis Hasil | LA W

Dengan alur penelition yang ferstrukiur seperti yang lerfers pada tabel 3.1,
penglitian 01 memastikan bahwa setiop tmhapon dilaksanakan dengan eermat dan
mendukung pencapaian twjuan ulsma, yaitu mengembangkan model prediksi potensi
banjir yang akorat dan andal untok sistem peringatan ding. Dokumentasi setiap langkah
dolam alur penelitian 1y juga penting untuk memastikan babwa penelitian i dapat
direplikasi dan digunoakan sebagai dasar bagi penelition lanjuton di masa depoan Seloma
proses ini. -sdaptast don floksibilitas - dalom  pendekatan  menjadi  kunci untuk
mengidentifikasi solusi terbuik. Dari menguji varasi parameter sederhana hingga
melaksanakan eksperimen vang Kompleks, linpkah-langkah ini direfleksikan dalam
sebunh alur penelitian yang terstruktur, membernkan landasan yang kokoh untuk

penelitian ilmiah yvang dapat dipertanggungjawabkan.



BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN FEMBAHASAN

4.1. Evaluasi Mode

Tahap evaluasi model ini melibatkan penilaian performa model Catfoos: dan
LSTM vang telah dikembangkan untuk prediksi potensi banjir dan cusca di Kota Sleman.
Muodel CotBoost dievaluasi menggunakan metrik Accuracy Score, Precision, Recall, dan
F1 Score yang dapat kits lihat pada pambar4.1 dan visnalisasinys pada gambar 4.3 dan
4.5. Sebelum- dilakukap funing hyperparameter, model menunjukkan akurasi sebesar
08%, yvang menunjukkan kemampuan model dalam memprediks: kejadian banjir dengan
baik. Selain.ifu, evahins feamre mportance memmjukkan bashwa kelembapan udara
adalah variabel yang paling berpenganih dalam prediksi bitnjir, meskipun curah hujan
Jugnmemiliki kontribusi signifikan.

Model Catboost Classifier

Metric Error Model Training
-gCOre SLBpOT

2.93 275
.92 281
39 5336
.99

veighted avg B.99

ynfusion Matrix:
(769 6]
i

Gambar 4.1 Hasil Analysis Model Catboost Classifler
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Gambar 4.2 Confusion Matrix Model Catboost Classifler

Confusion matix pada model kissifikasi ini menunjukkan pecforma yang cukup
baik dalam mengklasifikusikan data “Banjir’ dan “Tidak Bamjir” Herdasarkan matriks,
model berhasil mengidentifikast 269 data “Tidak Banjir”™ secarn benar. vang dikenal
sebagai True Negative (48.38% dari kesclumuhan prediksi). Selain itu, model juga
mengidentifikasi dengan benar 279 datn “Banjr,” steg Troe Positive, vang mencakup
50.18% dori prediksi. Di sist lam, terdapat beberapa kesalahan dalam prediksi. yaitu
sebanyak 6 kali model memprediksi “Banjir” padahal sebenamya “Tidak Banjir” (False
Positive) dengan tingkat kesalahan 1.08%, dan 2 kali model memprediksi “Tidak Banjir™
padahal sebenarnya “Banjir™ { False Negative) dengan tingkat kesalahan 0.36%. Hasil mi
menunjukkan babwa model memiliki tingkat akurasi yang tingoi, karena kesalahan dalam
prediksi False Positive dan False Negative cukup rendah, sementara proporsi True

Pasitive dan True Negative mendominasi hasil klasifikasi
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Gambar 4.4 Hasll Analysis Model Catboost Classifler dengan GridSearch
(Hyperparameter Tuning)

Accaragy Seore: Sebelum tuning: (.985, Sesudah tuning: (.996
Precision: Sebelum turing: 0.983, Sesudah wming: 0996
Recall: Sebelum tuning: 0.985, Sesudah tuning: 0.996

FI Score: Sebelum tuning: 0.985, Sesudah tuning: 0.996

AUC Score: Sesudah wning: (.99

True s

1]

Tirkxe Sanr Bt
Preoicied Eoel

Gambar 4.5, Confuston Matrix Maodel Catboost Classifter dengan GridSearch
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Confusion matrix pada model klasifikasi ini menunjukkan performa yang sangat
baik dalam memprediksi data “Banjir" dan “Tidak Banjir.” Model berhasil
mengklasifikasikan 274 data “Tidak Banjir” dengan benar, yang discbut schagai True
Negative, mewakili 49.28% dori total prediksi. Selsin i, model juga berhasil
mengidentifikasi 280 data “Banjir” dengan benar, yang disebut True Positive, mencakup
50.36% dari total prediksi. Kesalahan prediksi sangat kecil, yaitu hanya | kali untuk False
Fumm (di mana model mempmi:h{ “Banjir” padahal seharmxyl “Tidak Banjir”) dan

Gambar 4.6 Kurva ROC Model Catboos!

Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) pada model ini menunjukkan
performa vang sempumna. ditandai dengan Area Under the Curve (AUC) sebesar 1.00.
Nilai AUC i mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan ideal dalum
memisahkan kelas “Banjir” dan *Tidak Banjir.” di mana True Positive Rate mencapai 1.0
sementara False Positive Rate tetap 0.0 pada berbagai ambang batas. Garis kurva biru
yang langsung naik ke sudut kini atas dan sejajar dengan sumbu atas menunjukkan bahwa
model mampu mendeteksi semua data positif dengan akurat tanpa salah klasifikasi data
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negatif. Dengan AUC sebesar 1.00. model i menunjukkan akurasi dan sensitivitas yang
sempuma, yang jarang terjadi dalam aplikasi nyata, menandakan bahwa model ini sangat
andal dalam memprediksi Klasifikasi yang diujikan,

Nilai evaluasi ini menunjukkan bahwa model CatBoost vang telah dioptimalkan
memberikan kinerja yang sangat baik, dengan acewracy, precision, recall, dan F1 Score
mencapai 98%. Hasil ini menunjukkan kemampuan model dalam mengidentifikasi
potensi kejadian banjir secara akurat, serta memberikan keseimbangan yang baik antara
procivion dan recall. -

Sementara itu, evaluasi : k gan menggunakan data time

series untuk pre n metrik MAE (Mean
Absalwie Erp i RMSE | i Sguared Error),

Curah Hujan: MAE = 0.12, RMSE = 0.25, R* = 0.15, MAPE = tidak terdefinisi karena
pembagian dengan nol pada beberspa data aktual yang rendah.

Suhu Udara: MAE = 1.5, RMSE = 2.3, R?= 0.25. MAPE = 3.33%

Kelembapan Udara: MAE = 2.1, RMSE = 3.2, R* = 0.30, MAPE = 6.23%



55

Model LSTM menunjukkan performa terbaik dalam prediksi subu udara dengan
nilai MAPE sebesar 3.33% dan B* sebesar (.25, serta kelembapan udara dengan MAPE
sebesar 6.23% dan B sebesar (0.30. Nilai 7 untuk curah hujan yang rendah menunjukkan
bahwa model LSTM mengalami kesulitan dalam memprediksi variabel curah hujan
dengan tingkat akurasi vang tinggi. Hasil evaluasi menunjukkan performa terbaik pada
vanabel suho udara dan kelembapan udam, sementara prediksi eurah hujan memiliki
tingkat kesalahan yang lebih tinggi. Hal ini disebabkan oleh kompleksitas pola curah
hujan yang lebih sulit diprediksi dibundingrk_.p variabel lain.

4.2. Hasll I"tntlltl,ll

Hasﬂpmtﬁthn wmhuhu model hybrid CatBoost-LSTM memberikan
performi j'mg' uriggul mmlhl potensi hﬂﬁ*dﬁn kondisi cuaca di Kota
Slm Hﬂl tahap awal prediksi banjir. sebelum W‘Mmg hyperparameter,
mn@ﬁlﬂi‘mﬂ telah mencapa akurasi yang cukup mmmm'dungm Fl-score,
precision. dan recall yang juga menunjukkan nilai baik. NMMMMH proses
hypmw;hning menggunikan GridSearchCV, kinerja mﬂrﬂﬁnﬂkﬁsm
signifikan, mencapui akurusi 99.6%, Pada fahap ini, precision, recall, dan Fl-score
semusany mencapai 0.996, menunjukkan bahwa model memiliki tmgkat akurasi dan
kefepatan vang sangat tinggi dalam mendeteksi potensi banjir,

Proses tuning hyperparumeter ini mencakup piw pm'w -parameter
penu.:g, termosuk  |stm units, dense units, dropout mibe; recurrent dropout rate,
learning_rate, epochs, dan batch size, Berdasarkan’ hasil tuning, konfigurasi terbaik

untuk model adalah sebagai berikut:
: lstm_units: 158
. dense_units: 10
' dropout_rate: (.0254
. recurrent_dropout_rate: 01093
s learming_rate: 0.000279
: epochs: 72

L batch_size: 32
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Pengaturan leaming rate yang optimal dan pemilihan lstm wnits vang tepat
membantu menmgkatkan kemampuan model untuk menangkap pola kompleks dalam
data cusca, sedangkan pengaturan dropout_rate dan recurrent_dropout _rate yang rendah
membantu mencegah overfitting. Dengon konfigurasi ini, model CatBoost mampu
mengidentifikasi hubungan non-linear antara variabel cuaca dan kejadian banjir secara
lebih akurat dan robust.

Pada prediksi cuaca, model LSTM juga menunjukkan kinerja yang baik dalam
memprediksi variabel suhu udara rata-rata dan kelembapan udara rata-rata, dengan Mean
Absolute Error (MAE) sebasar 3.33% mt-mhn udara dan 6.23% untuk kelembapan,
menandakan kesalafian prediksiyang relatif kecil. Namun, model mengalami kesulitan
dalam memjprediksi curah hujan, ditunjukkan olch nilai RMSE ying tinggi dan nilai R*
yang mﬂihh. Nilai MAPE untuk curah hujan mencapai infinity, a!chﬂkurry.l data curah
hujan. yang sangat rendah atsu nol, yong menyebabkan ketidakakuratan dalam
perhitungan perseniase kesalahan.

Ar.ﬂlﬁu}umlﬂsl sederhann antern varisbel cunca mm@hnﬁyn.huhunqm
yang lemah dengan kejadian banjir, dengan nilai korelasi r = 0.049 untuk curah hujan, r
= -0.00% untuk subu udara, dan r = 0,012 untuk kelembapan udard. Namun, model
Cﬂﬂmst}rlng tefah dioptimalkan mampu menangkap pola interaksi mnnhdynng lebih
kompleks, whﬁmsa memberikon keunggulan  signifikan dibandingkan dengan
pendekatan analisis korelasi sederhana. Hal i mmndnﬂ;ﬂ. hahwa  pendekatan
CotBoost-1 STM  vang  digunaksn dalam  peneliian  ini Iehih efektf dalam
mengidentifikasi dan memahami pola cuaca yang berhubungan dengan risiko banjir di

Kota Sleman.

4.3, Pembahasan

Hasil dari penelitian 1 menunulcean bahwa model prediksi cuaca dan potensi
banjir berbasis CatBoost don LSTM memuliki potensi besar untuk diterapkan dalam
sistem peringatan diri di Kota Sleman. Penggunaan CatBoost memungkinkan identifikasi
fitur penting yang relevan untuk prediksi banjir, sementara LSTM memungkinkan
analisis pola temporal dalam prediksi cuaca. Penerapan model ini tidak honya
meningkatkan kesiapsiagaan masyarakat terhadap potensi banjir tetapi juga membenkan
informasi vang dapat digumakan dalam pengambilan keputusan terkait nutigasi dan

peranganan banjir.



4.4. Implikas! Ilmiah

Penelitian ini berkontribusi dalam mengembangkan model prediktif yang
memadukan pendekatan CatBoost dan LSTM untuk mengidentifikasi potensi banjir
berdasarkan data cuaca. Secara ilmish. penelitian imi menunjukkan bahwa pemodelan
hybrid dapat memberikan hasil yang lebih skurat dibandingkan dengan model
konvensional dalam memprediksi kejadian cuaca ekstrem dan risiko banjir. Penelitian ini
Juga menunjukkan pentingnya pemilihan fitur yang tepat dolam analisis data cusca dan
banjir serta potensi algoritma. mmhim.mmMmbmm mitigasi bencana.

Hasil ini dspat menjadi landasan bagi  penelitian selanjutnya  dalam
mengembangkan model p:adhlm%ﬁmggﬂl. khususnys yong memanfastkon data
mmliuﬁﬁ'ﬁubuﬁgﬁ-w& kompleks thlﬂmv.rmbelm Diengan metode
ini, ﬂ{lmqhm semakin banyak wilayah yang rentan hﬂuﬂup bencana  dapat
memanfaatkan tcknologi prediksi yang lebih akurat upmk Perencanaan. mitigasi yang
lebih baik.

4.5, Verifikasl dan Valldas] Teori

Penglitinn ini:berhasil memvenifikasi teori bahwa variabel cusca tertentu, seperti
kelembapan udara dan cursh hujan, memiliki pengaruh yong signifikan terhadap kejadian
banjir. Hﬂsll evaluasi model menunjukknn bahwa EMW mdunnfkam
vanabel kelembapan sebapai foktor vang herpcng:mh.._ sedanckan LSTM  dapat
mengenali pala temporal yang berhubungan dengm.w euacy, Temuan ini sesuai
dengan literstur yang menyebutkan pentingnya fakior cusca dalam prediksi banjir dan
mmmmmmm m:u model yang efektif dalam seleksi fitur untuk
data yang kompleks dan non-linear:

Validasi model dilabiean eeii} pengujian - dengan data real-time, di mana
model hybrid CatBoost-LSTM menunjukkan keandalannya dalam memberikan prediksi
yang cukup akurat untuk potensi banjir. Meskipun demikian, kasil ini juga menegaskan
perlunya pemodelan vang lebih fleksibel dan adaptif untuk menangani kondisi cuaca yang
sangal dinamis. Denpgan demikian, penelition ini tidak hanya memvalidasi teori-teori
sebelumnya tentang faktor-faktor yang mempengarohi banjir, tetapi juga memperkuat
pendekatan hybrid sebagai solusi efektif dalam pemodelan prediksi cusca dan banjir.



BAB V
FENUTUF

5.1. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengembangkan model prediksi cusca dan potensi banjir
di Kota Sleman dengan pendekatan hybrid CatBoost-LSTM. Model ini menggunakan
data cuzca historis dan kejadian banjir sebagai basis prediksi, dan terbukti memberikan
hasil yang okurat dalam memprediksi kemungkinan terjadinya banjir berdasarkan pola
Cuac,

Maodel Ealﬂmit :mmulgﬁ:kﬂ mbm dalam mengidentifikasi fitur-fitur
penting, terutama kelembapan udara, yang memiliki kontnbusi signifikan terhadap
kejadian banjir Sementars itu, model LSTM efektif dalam mempelajari pola temporal
untuk prediksi cunca, terutama untuk suhu udara‘dan kelembapan udara, meskipun
pf.‘l:f.:l.nnlwdiksi curah hujan masih memerlukan penmgkatan, ¢

Secara keseluruhan, model hybrid yang dikembangkan memberikan akurasi
prede tinggi. mencapai 96% setelah uning h'nrperpummmrpuhmﬂ Gﬂﬂm:t_
Hasil pmﬁﬂmiﬂ menunjukkan baliwa pendekatan hybrid dupat mmﬁ solusi yang
andal dﬂlmsm_penngamﬂ dini untuk potensi banjir di wilayah yang rawsn bencana

Momun, ferdapat beberapa  kelemahan dalam pene _
ketidakmampunn mode | untuk memprediks: curah hujmmﬁe;mw akibat pola
curah hujan yang sulit diprediksi. Sefitin itu. model ini juga bergantung pada data historis
yang terbatas, sehingga hasilnya mungkin kureng akurat dalam kondisi cuaca yang sangat
ekstrem dm%ﬁﬁhﬂr

5.1 Saran
Berdasarkan hasil dan kelemahan yang ditemukan dalam penelitian ini, berkut
adalah beberapa saran untuk penelitian selanjutnya:
1. Penambahan Varlabel dan Data Cuaca Lalnnya
Penelitian selanjutnya disarankan untuk menambah varigbel cuaca ataw
faktor lingkungan lainnya vang mungkin berpengaruh terhadap kejadian banjir,
seperti kondisi tanah, penggunaan lahan, atau perubahan iklim global,
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Penggunaan data cuaca dengan resolusi yang lebih tinggi dan eakupan waktu yang
lebih panjang juga akan meningkatkan akurasi prediksi,
2, Penerapan Metode Pemodelan Lain

Untuk memperbaiki  prediksi  curah bwjan,  disarankan  untuk
mengeksplorasi metode pemodelan lain atsw pendekatan hyvbrid vang dapai
menangani dota time series vang lebih kompleks, seperti menggunakan kombinasi
CHN-LSTM atsu Attention Mechanism yang terbukt mampu mengatasi
ketergantungan Jangkn panjang dalaim data seri waktu,

3 Pengembangan Sistem Peringatan Dini

Implementzsi model ini dalam sistem peringatan dini yang terintegrasi
dediiain pintfors formasi publik, scperti daslibaard SMSRkeif ot aplikasi
uﬁﬁh akan mmuﬁhh masyarakal dan ﬁplbmmg dalam mengombil
hw preventif, Phnckitian lanjuian dapat berfokus pada pengembanm
aplikasj yang mudah diakses oleh masyarakat luas.

4. Pengujlan dan Valldasl dengan Duta Real-Thme

Untuk meningkatkan kesndalan model, disarankan melakukan uji coba
dmgu: data real-time dalam jangka waktu vang lebih panjung, Hal ini akan
mmhﬁ.km gambaran yang kebih kﬂu‘mhemlfm kemampuan model
dilam memberikan prediksi yang tepal waktn dan akurat, khususnya saat
@ghndnpi kondisi cuaca vang tidak terduga.

mmglhiﬂm ini. diharapkan penelitian selanjutnya dapat lebih
mmye_mpm:uinh model prediksi eusca dan potensi banjir di Kota Sleman, sehingga
memberikan manfaat yang lebih juas bagi masyarkal dan mendukung upaya mitigasi
hencana yang b efekiif; I '
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