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Abstract  

Floods are the most frequent and extreme disasters that cause considerable losses to human life, such as loss 

of life, damage to infrastructure, socio-economic culture, hydrological and climatic properties strongly 

influenced by floods. Indonesia is a country that often experiences climate change. So it is not uncommon for 

floods to occur in various regions in Indonesia. High rainfall intensity and lack of water catchment areas cause 

flooding and increased river, stream or sea discharge. Therefore, we need a model to predict the water level 

for flood early warning. This study aims to predict water level using Convolutional Neural Network (CNN) and 

Long Short Term Memory (LSTM) algorithms on univariate time series data. Using CNN and LSTM algorithms 

to predict water levels will reduce casualties and other losses due to flooding. This study shows that LSTM 

gives better results than CNN for predicting water level data from all tests. The test results show that the LSTM 

model produces a MAPE value of 4.3015, while CNN obtains a MAPE value of 4.5897. 

Keywords: Water Level, Time-Series Prediction, Convolutional Neural Network, Long Short-Term Memory, 

Deep Learning. 

Abstrak 

Banjir merupakan bencana yang paling sering terjadi dan ekstrim yang menyebabkan kerugian besar bagi 
kehidupan manusia, seperti kehilangan nyawa, kerusakan infrastruktur, sosial ekonomi budaya, fitur hidrologi 
dan iklim sangat dipengaruhi oleh banjir. Indonesia termasuk negara yang sering mengalami perubahan iklim. 
Sehingga tidak jarang terjadi pula bencana banjir di berbagai daerah di Indonesia. Intensitas curah hujan yang 
tinggi dan minimnya area resapan air merupakan salah satu masalah penyebab banjir yang dapat mengakibatkan 
debit aliran sungai, kali atau laut menjadi meningkat. Oleh karena itu dibutuhkan suatu metode yang bisa 
prediksi tinggi muka air, agar bisa memberikan peringatan dini bahaya banjir. Penelitian ini bertujuan untuk 
memprediksi tinggi muka air menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN) dan Long Short-
Term Memory (LSTM) dengan data deret waktu univariat. Dengan adanya penerapan algoritma CNN dan 
LSTM untuk memprediksi tinggi muka air, diharapkan dapat mengurangi korban jiwa dan kerugian lain yang 
disebabkan oleh banjir. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa dari seluruh pengujian diketahui bahwa, LSTM 
memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan dengan CNN untuk memprediksi data tinggi muka air. 
Dibuktikan dari hasil pengujian akhir, didapat bahwa model LSTM menghasilkan nilai MAPE 4.3015, 
sedangkan CNN memperoleh nilai MAPE 4.5897. 
 
Kata kunci: Tinggi Muka Air, Prediksi Deret Waktu, Convolutional Neural Network, Long Short-Term 

Memory, Deep Learning. 
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1. Pendahuluan  

Bencana adalah salah satu ancaman utama bagi 
permukiman dalam beberapa dekade terakhir 
(Majelis Umum PBB, 39 2015). Frekuensi banjir 
meningkat selama abad ke-20. Menurut statistik 
yang disediakan oleh Perserikatan Bangsa-
Bangsa, antara bencana alam, banjir dan badai 
telah menyebabkan paling banyak korban jiwa 
dan kerusakan pada masyarakat [1]. Banjir 
sendiri dianggap sebagai kondisi cuaca yang 
paling sering terjadi dan ekstrim yang 
menyebabkan kerugian besar bagi kehidupan 
manusia, seperti kehilangan nyawa, kerusakan 
infrastruktur, sosial ekonomi budaya, fitur 
hidrologi dan iklim sangat dipengaruhi oleh 
banjir [2]. Banjir hadir bahkan di negara maju 
seperti Australia, Jepang, dan Amerika Serikat, 
dan di negara berkembang seperti Indonesia, 
Pakistan, Kolombia, dan Bangladesh [3]. 
Wilayah dengan iklim yang berubah ke arah yang 
lebih ekstrim dan curah hujan yang lebih sering 
terjadi, kemungkinan besar mengalami kondisi 
banjir [1]. Indonesia berada di antara Samudera 
Hindia dan Samudera Pasifik dan dua benua, 
khususnya Asia dan Australia, sehingga iklim 
sering berubah dan dipengaruhi oleh banyak 
faktor. Fenomena lainnya, seperti El-Nino 
Southern Oscillation (ENSO), menambah 
kompleksitas lingkungan [4]. Berdasarkan hal 
tersebut perubahan iklim dapat memengaruhi 
banyak sistem bumi. Sehingga dapat 
menyebabkan bencana alam seperti banjir dan 
kekeringan. Indonesia termasuk negara yang 
sering mengalami perubahan iklim. Sehingga 
tidak jarang terjadi pula bencana banjir di 
berbagai daerah di Indonesia. Sesuai dengan 
Annual Global Climate dan Laporan Bencana 
yang juga menunjukkan bahwa dari tahun 2015, 
2016 dan 2017 efek paling negatif terlihat pada 
tahun 2015 ketika banjir menyebabkan kerugian 
27 triliun dolar di seluruh dunia [3]. 

Intensitas curah hujan yang tinggi dan kurangnya 
daerah resapan air merupakan salah satu faktor 
penyebab banjir yang dapat mengakibatkan debit 
aliran sungai, kali atau laut menjadi meningkat 
[2]. Besarnya debit aliran sungai menjadi 
penyebab tinggi muka air meningkat. Berbagai 
model digunakan dalam mengembangkan sistem 
prediksi banjir tingkat lanjut sebagai langkah 
untuk mengurangi risiko ini. Misalnya, 
pembuatan kebijakan, analisis ekonomi, 
pengelolaan sumber daya air, dan 
penanggulangan bencana nasional diperkuat 
dengan prediksi yang tepat dan akurat [2]. 
Berdasarkan hal tersebut, pengukuran tinggi 
muka air dibutuhkan untuk mengantisipasi banjir. 
Oleh karena itu, dibutuhkan sebuah metode yang 

dapat prediksi tinggi muka air, agar bisa 
memberikan peringatan dini bahaya banjir.   

Beberapa penelitian sebelumnya mengenai 
prediksi diantaranya yaitu Komparasi Metode 
Multilayer Perceptron (MLP) dan Long Short 
Term Memory (LSTM)[5], melakukan 
perbandingan dua model yaitu MLP dan LSTM 
untuk mendapatkan hasil prediksi terhadap data 
time series harga beras dengan akurasi terbaik, 
tingkat keakuratan tiap model diukur 
menggunakan RMSE. Penelitian tersebut 
menghasilkan bahwa model LSTM lebih unggul 
dan lebih akurat daripada MLP. Penelitian 
lainnya yaitu Context-based Hydrology Time 
Series Data for A Flood Prediction Model Using 
LSTM [6], melakukan perbandingan dua 
algoritma yaitu Long Short Term Memory dan 
Multiple Linear Regression terhadap data 
hidrologi time series untuk mengetahui 
presentasi error berdasarkan nilai MAPE dalam 
memprediksi banjir serta keakuratan model. 
Berdasarkan penelitian tersebut diketahui bahwa 
LSTM lebih akurat dalam memprediksi banjir 
dibandingkan dengan Multiple Linear 
Regression, dilihat dari hasil persentase error 
LSTM yang lebih rendah dibandingkan Multiple 
Linear Regression, dimana LSTM menghasilkan 
nilai MAPE sebesar 3,6% sedangkan Multiple 
Linear Regression sebesar 10,55%. Selanjutnya 
yaitu Prediksi Harga Emas Menggunakan 
Univariate Convolutional Neural Network [7], 
memprediksi data time series harga emas 
menggunakan pendekatan univariate CNN, 
penelitian ini menggunakan RSME untuk 
mempermudah dalam validasi. Tujuan dari 
prediksi ini untuk memperkecil kesalahan 
sehingga dapat meminimalkan selisih antara 
perkiraaan dengan kejadian sebenarnya. 
Penelitian tersebut mendapatkan kinerja terbaik 
pada model 1 dimana eksperimen dense layer 
pada kondisi 5, dengan penyetelan 
hyperparameter model filter konvolusi sebesar 64, 
pooling layer 2, ukuran kernel 2, dense layer 50, 
dan jumlah epoch sebanyak 2000 serta dengan 
nilai RMSE sebesar 690,40. 

Penelitian ini  bertujuan untuk memprediksi 
tinggi muka air menggunakan algoritma 
Convolutional Neural Network (CNN) dan Long 
Short Term Memory (LSTM) pada data deret 
waktu univariat. Univariate Convolutional 
Neural Network (CNN) dapat digunakan untuk 
memprediksi data time series, dalam kasus ini 
yaitu tinggi muka air [7]. Long Short Term 
Memory (LSTM) bersifat umum dan efektif 
dalam menangani dependensi temporal jangka 
panjang yang kompleks dan metode deep 
learning yang digunakan dalam melakukan 
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prediksi banjir berdasarkan data time series 
ketinggian air dan curah hujan[6]. Jenis data pada 
penelitian ini adalah data deret waktu univariat, 
dimana data tersebut berbentuk urutan 
berdasarkan waktu yang telah terjadi dan hanya 
memiliki satu variabel[7]. Sebuah prediksi 
sepenuhnya tidak dapat dipastikan, tetapi 
memiliki peluang dapat memberikan hasil 
prediksi yang mendekati hasil sebenarnya[7]. 
Dalam penelitian ini, selain penggunaan 
parameter dasar, diterapkan pula metode untuk 
meningkatkan kinerja model prediksi dengan 
hyperparameter tuning. Hyperparameter tuning 
atau penyetelan parameter merupakan variabel 
untuk menentukan bagaimana struktur model 
neural network dilatih, contohnya learning rate, 
batch size, epochs, jumlah hidden unit, activation 
function, dropout, filter konvolusi[6]. 

Dengan adanya penelitian ini, diharapkan 
implementasi algoritma CNN dan LSTM dalam 
memprediksi tinggi muka air, dapat digunakan 
sebagai pedoman untuk prediksi dini banjir dan 
memudahkan pemerintah provinsi DKI Jakarta 
dalam pengambilan keputusan untuk prediksi 
dini terjadinya bencana banjir di wilayah DKI 
Jakarta dalam rangka mengurangi korban jiwa 
dan kerugian lain yang disebabkan oleh banjir.  

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini diawali dengan proses 
pengumpulan data, kemudian dilanjutkan pada 
tahap preprocessing data. Setelah tahap 
preprocessing, data dibagi menjadi data training 
dan testing. Selanjutnya masuk pada proses 
implementasi model CNN dan LSTM dan 
dilanjutkan dengan tahap pengujian serta 
evaluasi model. Tahap akhir adalah menganalisis 
perbandingan hasil penerapan algoritma yang 
telah diuji untuk diketahui performa dari dari 
masing-masing algoritma berdasarkan percobaan 
parameter yang dilakukan. Berikut merupakan 
desain dari tahapan penelitian yang dilakukan: 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.1. Pengumpulan Data 

Metode pengumpulan data dari penelitian ini 
yaitu dengan cara mengunduh dataset dari portal 
website Open Data Jakarta 
(https://data.jakarta.go.id/). Dataset ini yaitu 
Data TMA (Tinggi Muka Air) di DKI Jakarta 
Tahun 2020 yang dikelola oleh Dinas Sumber 
Daya Air DKI Jakarta. Data bersumber dari 13 
lokasi penelitian dan 25 nama pintu air yang ada 
di wilayah DKI Jakarta. Data yang digunakan 
pada penelitian ini berupa data time series 
mengenai data TMA sungai/kali/laut yang ada di 
wilayah DKI Jakarta secara langsung (real time) 
dari 1 Januari 2020 – 31 Desember 2020.  Jumlah 
data pada dataset ini yaitu sebanyak 323.493 data 
dan memiliki 7 atribut diantaranya nama pintu 
air, lokasi, latitude, longitude, tanggal, tinggi air, 
dan status siaga. 

Tabel  1.Deskripsi Atribut Dataset  

Atribut Keterangan 

nama pintu air Nama pintu air untuk 
pengamatan 

lokasi 
Nama lokasi atau wilayah 
pengamatan contohnya: sungai, 
kali atau laut, dll 

latitude Garis lintang dari koordinat 
lokasi pengamatan 

longitude Garis bujur dari koordinat lokasi 
pengamatan 

tanggal Waktu pengukuran pengukuran 
yang berisi tanggal dan jam 

tinggi air Nilai tinggi air menggunakan 
satuan sentimeter (CM) 

Status siaga Status waspada berdasarkan 
nilai tinggi air 

 

Tabel  2.Deskripsi Status Siaga  

Atribut Keterangan 

Siaga I Bencana 

Siaga II Kritis 

Siaga III Waspada 
Siaga IV/Normal Aman 

2.2. Data Preprocessing dan Analisis Data 

Data preprocessing merupakan sebuah proses 
yang berfungsi untuk mempersiapkan data 
mentah menjadi data yang dapat digunakan 
dalam membangun model pembelajaran 
computer[8]. Sebelumnya pada Tabel 1 telah 
dijelaskan atribut dan deskripsi data mentah 
sebelum dilakukan preprocessing. Untuk itu 
dilakukan pemilihan atribut yang akan dilakukan 
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prediksi, yaitu tanggal dan tinggi_air 
(univariate)[9][10], [11]. Kolom tanggal adalah 
data waktu pengukuran dan tinggi_air adalah 
hasil pengukuran tinggi muka air dalam satuan 
sentimeter. Gambar 2 menunjukkan informasi 
statistik dari dataset yang meliputi nilai mean, 
standar deviasi, min, max, dan kuantil(25%, 
50%, 75%)[12] dari tinggi muka air. 

 
Gambar 2. Deskripsi Statistik Data Tinggi Muka Air 

Pada analisis time series, kualitas data memiliki 
pengaruh yang besar terhadap akurasi hasil 
prediksi[8], [12]. Berdasarkan karakteristik data 
tinggi muka air, maka dilakukan preprocessing 
yang meliputi: 

Data Cleaning 
Pada tahap ini dimaksudkan untuk 
membersihkan data dari kebisingan (noise) 
seperti duplikasi data, missing value, pencilan 
(outlier)[13]. Terdapat beberapa outlier pada data 
tinggi muka air yang kemungkinan disebabkan 
oleh kesalahan pengukuran, oleh karena itu 
dilakukan penghapusan pada outlier.  

Data Resampling 
Karena data yang digunakan tidak memiliki 
periode waktu interval yang sama maka 
dilakukan pengambilan sampel ulang 
(resampling) pada data tinggi muka air dengan 
mengambil rata – rata tinggi muka air per jam. 
Gambar 3 menunjukkan data sebelum 
resampling dan Gambar 4 menunjukkan data 
setelah resampling. 

 
Gambar 3. Data Sebelum Resampling 

 

 
Gambar 4. Data Sesudah Resampling 

 
Normalisasi Data 

Tahap selanjutnya yaitu menormalisasi data 
dengan mengkonversi data aktual ke nilai dengan 
rentang [0,1] menggunakan Min-Max 

scaling[13][5]. 

Pembagian Data 

Dataset kemudian dibagi menjadi train set (data 
latih) dan test set (data uji)[14]. Dengan proporsi 
80% train set dan 20% train test. Dari pembagian 
ini didapatkan data latih berjumlah 6945 data dan 
data uji berjumlah 1736 data. 

2.3. Convolutional Neural Network (CNN) 

CNN adalah algoritma yang dikembangkan dari 
Artificial Neural Network (ANN) dirancang 
untuk mengolah data dua dimensi[15]. Fitur 
berbeda dari CNN adalah penggunaan 
convolutional layer pada jaringan deep 
learning[16]. CNN menunjukkan kinerja yang 
baik dalam melakukan analisis yang sesuai 
dengan menggunakan convolutional layer 1D 
untuk data time series dalam satu dimensi[16]. 
CNN terdiri dari beberapa lapisan dimana 
strukturnya dirancang berdasarkan kasus. 
Lapisan pertama yang terlibat dalam CNN adalah 
lapisan konvolusi yang terdiri dari neuron dalam 
bentuk matriks filter. Pergeseran matriks filter 
akan direpresentasikan sebagai produk titik atau 
proses konvolusi antara input dan kernel dengan 
ukuran tertentu. Kemudian, proses akan 
menghasilkan output atau disebut peta aktivasi 
atau peta fitur. Lapisan (layer) adalah lapisan 
Rectified Linear Unit (ReLu) yang mengubah 
nilai negatif menjadi nol dan mempertahankan 
nilai positif. Layer ketiga adalah Pooling yang 
terdiri dari filter dengan ukuran dan stride 
tertentu. Pada pooling layer, operasi yang 
biasanya digunakan adalah operasi maksimum 
(max pooling) dan rata-rata (average pooling). 
Tujuan penggunaan pooling layer adalah untuk 
memperkecil dimensi dari peta fitur dan 
akibatnya meningkatkan kecepatan komputasi.  

2.3.1 Implementasi CNN 
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Gambar 5. Arsitektur Model CNN 

Adapun konfigurasi layer dari CNN yang akan 
digunakan pada eksperimen dalam penelitian ini 
terdiri dari layer konvolusi 1 dimensi, max 

pooling layer, dan flatten layer[14], [17]. Jumlah 
kernel diset sama dengan 1 karena prediksi yang 
dilakukan bersifat univariate (hanya 1 variabel 
masukkan). Konfigurasi parameter model 
ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel  3.Parameter CNN 

Parameter Nilai 

Filter convolutional layer 64 

Kernel filter  1 

Max Pooling layer size 1 

Dense units 1 

Learning rate 0.01 

Optimizer Adam 

Loss function MSE 

Epochs 100 

2.4 Long Short Term Memory (LSTM) 

LSTM adalah pengembangan dari arsitektur 
RNN[5], [13]. Hal yang membedakan LSTM dan 
RNN adalah LSTM dapat memilih informasi 
yang harus dibuang dan informasi yang akan 
tetap disimpan dalam memory cell[5], [18][19].  

 

Gambar 6. Arsitektur LSTM 

Secara umum LSTM memiliki empat proses pada 
setiap neuron. Proses pertama yaitu memilih 
informasi yang tidak berguna, dimana forget gate 
merupakan sigmoid function yang akan membaca 
nilai 0 dengan arti menunjukkan elemen yang 
harus dibuang atau nilai 1 yang menunjukkan 
bahwa informasi akan tetap disimpan. Proses 
selanjutnya, terdapat input gate sebagai gerbang 
yang menentukan informasi akan diperbarui 
kemudian activation function tanh akan membuat 
vector baru[6]. Kemudian memory cell akan 
memperbarui vector, yang kemudian dilanjutkan 
dengan proses terakhir yaitu output gate akan 
menerima bagian – bagian dari memory cell yang 
akan menjadi output.  

2.4.1 Implementasi LSTM 

Tahap perancangan model LSTM dilakukan 
setelah data preprocessing. Kemudian data dibagi 
menjadi dataset latih dan dataset uji, setelah itu 
dilakukan normalisasi menggunakan Min Max 
dengan range (0,1). Agar bisa diproses pada sel 
LSTM, data di reshape (menggunakan numpy) 
menjadi array tiga dimensi. Dilanjutkan dengan 
inisialisasi parameter dasar model yang 
digunakan untuk melatih model yang disajikan 
pada Tabel 4 dibawah [17]. 

Tabel  4.Parameter LSTM 

Parameter Nilai 

Hidden unit LSTM 64  

Dense Layer 1 

Learning rate 0.01 

Optimizer Adam 

Loss function MSE 

Epochs 100 

2.5 Evaluasi Model 

Untuk evaluasi kinerja model pada penelitian ini 
menggunakan Mean Percentage Error (MAPE). 

MAPE adalah metode evaluasi yang menghitung 
rata – rata diferensiasi  absolut antara nilai 
yang prediksi dan actual yang dinyatakan dalam 
bentuk persentase nilai aktual[13]. Pada 
prinsipnya, MAPE[20] berfungsi untuk 
menghitung persentase kesalahan antara nilai 
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prediksi dan nilai actual. Pada persamaan 1 
adalah rumus untuk MAPE. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  √
1

𝑛
∑  (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2

𝑛

𝑖

 (1) 

Variabel 𝑦𝑖   = Nilai aktual tinggi muka air, 𝑦̂𝑖 = 
Nilai hasil prediksi tinggi muka air dan 𝑛   = 
Jumlah data[20]. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Eksperimen yang dilakukan pada penelitian ini 
didasarkan pada komposisi data training 80% 
(6945 baris) dan 20% data testing (1736 baris). 
Skenario pengujian yang dilakukan yaitu 
menggunakan parameter dasar dan parameter 
tuning dengan mengubah beberapa parameter 
seperti epochs, batch size, learning rate, jumlah 
neuron pada hidden layer LSTM dan jumlah filter 
konvolusi pada layer CNN.  

3.1. Convolutional Neural Network (CNN) 

Skenario pengujian pertama yaitu melakukan 
pengaturan pada epochs dan batch size. Hasil dari 
eksperimen dengan pengaturan epochs dan batch 
size ditunjukkan pada Tabel 5. Dari seluruh 
eksperimen pada pengaturan epochs dan batch 
size memberikan hasil MAPE terbaik dengan 
nilai terendah sebesar 4.3398 pada epochs 100, 
batch size 128 sedangkan hasil MAPE dengan 
nilai tertinggi didapat pada epochs 200 dan batch 
size 128 sebesar 5.1023. Berdasarkan peneltian 
ini, membuktikan bahwa CNN dengan epochs 
yang lebih kecil dan batch size yang tinggi dapat 
bekerja dengan baik dalam memprediksi tinggi 
muka air. 
Tabel  5.Hasil Kinerja CNN dengan Kombinasi Epochs dan 

Batch Size 

Batch Size Epochs = 
100 

Epochs = 
150 Epochs = 200 

32 4.4619 4.4494 4.7649 
64 4.4570 4.3465 4.4886 
128 4.3398 4.4057 5.1023 

Eksperimen selanjutnya yaitu, mengatur learning 
rate yang ditunjukkan pada Tabel 6. Hasil terbaik 
pada pengujian diperoleh pada learning rate 
0.001, menghasilkan nilai MAPE yang lebih 
kecil dibandingkan learning rate lainnya dengan 
menggunakan batch size 128 dan epochs 100. 
Nilai MAPE yang dihasilkan yaitu 4.3403. 
Dengan menggunakan kecepatan pembelajaran 
yang tidak terlalu cepat ataupun lambat pada 
penelitian ini, terbukti dapat meningkatkan 
kinerja prediksi dari algoritma CNN. 
Tabel  6.Hasil Kinerja CNN dengan Learning Rate Tuning 

Learning 
Rate Training Testing 

0.01 3.0677 4.3807 
0.001 3.0465 4.3403 
0.0001 3.0291 4.4863 

Berdasarkan Tabel 7, menunjukkan hasil bahwa 
model CNN dengan jumlah filter konvolusi = 
256, menghasilkan nilai MAPE yang lebih kecil 
pada saat pengujian dibandingkan dengan jumlah 
filter yang lain yaitu sebesar 4.3838. Pada 
penelitian ini, dengan jumlah filter konvolusi 
dengan nilai yang cukup besar, dapat 
meningkatkan kinerja dari CNN. Tidak ada 
aturan pasti dalam menentukan jumlah filter 
konvolusi, oleh karena itu dilakukan beberapa 
eksperimen dalam menentukan filter konvolusi 
paling optimal. 

Tabel  7.Hasil Kinerja CNN dengan Kombinasi Jumlah 
Filter Konvolusi 

Filter Konvolusi Training Testing 

64 2.9599 4.4084 

128 2.9571 4.3965 

256 2.9568 4.3838 

Pada tahap selanjutnya kami melakukan 
pengujian model CNN untuk prediksi tinggi 
muka air berdasarkan beberapa eksperimen yang 
sebelumnya telah dilakukan. Pada tahap ini kami 
menguji model CNN dengan menerapkan 
parameter dasar yang ditunjukkan pada Tabel 3 
dan juga kami menguji semua pengaturan 
parameter yang memiliki hasil kinerja terbaik 
dari seluruh eksperimen. Dimana komposisi 
parameter terbaik ada pada epochs = 100, 
batch_size = 128, learning_rate = 0.001, filter = 
256. 

Dari hasil pengujian yang dilakukan dengan 
menggunakan parameter dasar untuk 
memprediksi tinggi muka air, menghasilkan nilai 
MAPE 4.9139 dengan waktu komputasi 42.152 
detik. Sedangkan pengujian Ketika 
menggunakan parameter tuning menghasilkan 
nilai MAPE 4.5897 dengan waktu komputasi 
18.444 detik. Dari nilai MAPE yang dihasilkan, 
terbukti parameter tuning dapat meningkatkan 
nilai MAPE sebesar 0.3242. Hal ini 
membuktikan, bahwa dengan menyetel beberapa 
parameter dapat mempengaruhi performa dan 
waktu komputasi dari CNN. Pada Gambar 7, 
menunjukkan visualisasi dari hasil prediksi 
dengan data aktual tinggi muka air menggunakan 
model CNN. Berdasarkan grafik visualisasi CNN 
mampu memprediksi data tinggi muka air dengan 
cukup baik. 
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Gambar 7. Visualisasi Hasil Prediksi Model CNN 

 

Gambar 8. Hasil Prediksi dan Data Aktual Model CNN 

3.2. Long Short Term Memory (LSTM) 

Berdasarkan Tabel 8, hasil skenario pengujian 
dengan mengatur epochs dan batch size. Dari 
seluruh eksperimen pada pengaturan epochs dan 
batch size memberikan hasil MAPE terbaik 
dengan nilai terendah sebesar 4.1818 pada 
epochs 100, batch size 64 sedangkan hasil MAPE 
dengan nilai tertinggi didapat pada epochs 150 
dan batch size 32 sebesar 4.8799. Berdasarkan 
penelitian ini, membuktikan dengan epochs kecil 
dan batch size yang tidak terlalu besar merupakan 
kombinasi terbaik yang dapat meningkatkan 
kinerja LSTM dalam memprediksi data tinggi 
muka air. 

Tabel  8.Hasil Kinerja LSTM dengan Kombinasi Epochs 

dan Batch Size 
Batch 
Size Epochs = 100 Epochs = 

150 
Epochs = 
200 

32 4.6077 4.8799 4.4691 

64 4.1818 4.4023 4.7014 

128 4.5349 4.4720 4.7683 

Eksperimen selanjutnya yaitu, mengatur learning 
rate yang ditunjukkan pada Tabel 9. Hasil terbaik 
pada pengujian diperoleh pada learning rate 0.01, 
menghasilkan nilai MAPE yang lebih kecil 
dibandingkan learning rate lainnya dengan 
menggunakan batch size 64 dan epochs 100. 
Nilai MAPE yang dihasilkan yaitu 4.3248. 
Penerapan learning rate 0.01 pada penelitian ini, 
membuktikan bahwa LSTM dapat belajar dengan 
optimal dalam memprediksi tinggi muka air. 

Tabel  9.Hasil Kinerja LSTM dengan Learning Rate Tuning 

Learning Rate Training Testing 
0.01 2.9826 4.3248 
0.001 3.1854 4.6385 
0.0001 3.2477 4.9366 

Dapat dilihat hasil kinerja LSTM pada Tabel 10, 
bahwa LSTM memperoleh nilai MAPE sebesar 
4.1832, dengan jumlah[14] hidden units LSTM = 
64. Pada prediksi data tinggi muka air dengan 
jumlah neuron yang tidak terlalu besar pada 
penelitian ini, terbukti LSTM memberikan 
kinerja yang baik. 

Tabel  10.Hasil Kinerja LSTM dengan Kombinasi Jumlah 
Neurons Hidden Units 

Neuron Training Testing 

64 2.9242 4.1832 

128 2.7947 4.3396 

256 2.8106 4.2599 

Pada tahap selanjutnya kami melakukan 
pengujian model LSTM untuk prediksi tinggi 
muka air berdasarkan beberapa eksperimen yang 
sebelumnya telah dilakukan. Pada tahap ini kami 
menguji model LSTM dengan menerapkan 
parameter dasar yang ditunjukkan pada Tabel 4 
dan juga kami menguji semua pengaturan 
parameter yang memiliki hasil kinerja terbaik 
dari seluruh eksperimen. Dimana komposisi 
parameter terbaik ada pada epochs = 100, 
batch_size = 64, learning_rate = 0.01, neurons 
hidden layer LSTM = 64. 

Dari hasil pengujian yang dilakukan dengan 
menggunakan parameter dasar untuk 
memprediksi tinggi muka air, menghasilkan nilai 
MAPE 4.3551 dengan waktu komputasi 110.63 
detik. Sedangkan pengujian Ketika 
menggunakan parameter tuning menghasilkan 
nilai MAPE 4.3015 dengan waktu komputasi 
51.976 detik. Dari nilai MAPE yang dihasilkan, 
terbukti parameter tuning dapat meningkatkan 
nilai MAPE sebesar 0.0536. Hal ini 
membuktikan, bahwa dengan menyetel beberapa 
parameter dapat mempengaruhi performa dan 
waktu komputasi dari LSTM. Pada Gambar 9, 
menunjukkan visualisasi dari hasil prediksi 
dengan data aktual tinggi muka air menggunakan 
model LSTM. Berdasarkan visualisasi prediksi 
tinggi muka air menggunakan data uji, LSTM 
mampu memprediksi dengan baik. 
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Gambar 9. Visualisasi Hasil Prediksi Model LSTM 

 
Gambar 10. Hasil Prediksi Data Aktual Model LSTM 

3.3. Perbandingan Hasil Pengujian 
Tabel  11.Hasil Perbandingan Non Hyperparameter Tuning  

Model MAPE Time Execution 
CNN 4.9139 42.152s 
LSTM 4.3551 110.63s 

Tabel  12.Hasil Perbandingan Hyperparameter Tuning 

Model MAPE Time Execution 
CNN 4.5897 18.444s 
LSTM 4.3015 51.976s 

Berdasarkan nilai MAPE yang ditampilkan pada 
Tabel 12, model LSTM menunjukkan hasil yang 
lebih baik dari model CNN. Model LSTM 
menghasilkan nilai MAPE 4.3015. Sedangkan 
model CNN memperoleh nilai MAPE 4.5897. 
Pada model LSTM terdapat peningkatan sebesar 
0.0536 setelah dilakukan hyperparameter tuning. 
Lalu pada model CNN terdapat peningkatan 
sebesar 0.3242 setelah dilakukan 
hyperparameter tuning. Meskipun LSTM lebih 
baik dari model CNN, tetapi perbedaannya tidak 
terlalu signifikan dibuktikan dengan selisih nilai 
MAPE yang hanya sebesar 0.2882, dimana 
LSTM lebih unggul. Model LSTM lebih unggul 
dikarenakan memiliki arsitektur memory cell 
untuk mempelajari informasi jangka panjang 
pada data[6]. Dimana mampu mengingat 
informasi untuk periode yang lebih lama 
sehingga cocok untuk prediksi data time 
series[5]. Sedangkan CNN, memiliki kelemahan 
dalam menentukan skala ekstraksi fitur, yang 
mana masih menjadi tantangan dalam pemlihan 
hyper parameter[17].  Grafik perbandingan hasil 
pengujian Model CNN dan LSTM menggunakan 

non hyperparameter tuning yang ditunjukkan 
pada Gambar 11, dan grafik untuk 
membandingkan hasil pengujian model CNN dan 
LSTM menggunakan hyperparameter tuning 
yang disajikan pada Gambar 12. 

 
Gambar 11. Perbandingan Hasil Pengujian Model Non 

Hyperparameter Tuning 

 
Gambar 12. Perbandingan Hasil Pengujian Model 

Hyperparameter Tuning 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis dan pengujian dari 
semua percobaan pada penelitian ini untuk 
mendapatkan model yang sesuai dalam 
memprediksi tinggi muka air. Dimana skenario 
pengujian yang dilakukan yaitu dengan 
membandingkan parameter dasar dan parameter 
tuning dengan mengubah beberapa parameter 
seperti epochs, batch size, learning rate, jumlah 
neuron pada hidden layer LSTM dan jumlah filter 
konvolusi pada layer CNN. Dari hasil pengujian, 
menunjukkan bahwa CNN dan LSTM 
memberikan kinerja yang hampir sama. Pada 
pengujian menggunakan parameter dasar, model 
CNN memperoleh nilai MAPE sebesar 4.9139 
dengan waktu komputasi 42.152 detik, 
sedangkan model LSTM memperoleh nilai 
MAPE sebesar 4.3551 dengan waktu komputasi 
110.63 detik. Pada pengujian parameter tuning 
nilai MAPE untuk LSTM sebesar 4.3015 dan 
CNN sebesar 4.5897, hal ini membuktikan 
parameter tuning dapat mempengaruhi dan 
meningkatkan akurasi dari algoritma. Tetapi 
dalam eksperimen pada setiap parameter yang 
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dilakukan, hasil yang didapatkan selalu berubah-
ubah, karena masing-masing parameter dapat 
mempengaruhi kinerja dari algoritma. Selain itu 
model LSTM akan lebih efektif  dalam 
memprediksi jika menggunakan hanya satu fitur 
input saja (tunggal), sedangkan CNN lebih 
efektif jika menggunakan lebih dari satu fitur 
input. Berdasarkan penelitian ini waktu 
komputasi model CNN lebih cepat daripada 
LSTM dikarenakan arsitektur CNN yang lebih 
sederhana dibandingkan dengan LSTM. Dapat 
disimpulkan dari penelitian ini, bahwa dengan 
karakteristik data time series univariate yang 
bersifat stasioner atau tidak memiliki tren 
tertentu, model CNN dan LSTM dapat dijadikan 
sebagai alternatif untuk memprediksi tinggi 
muka air dan model prediksi realtime dalam 
peringatan dini banjir dengan menentukan status 
siaga melalui proses klasifikasi berdasarkan 
standar yang ditetapkan oleh pemerintah DKI 
Jakarta. Kedepannya, percobaan pada setiap 
parameter harus lebih banyak dilakukan, agar 
mendapatkan parameter yang optimal. 
Selanjutnya, dapat juga mengimplementasikan 
metode lain selain hyperparameter tuning dalam 
meningkatkan kinerja algoritma misalnya dengan 
menerapkan metode feature selection dan 
ensemble learning.  
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KERTAS KERJA 

Ringkasan 

 

Kertas kerja ini berisi tentang kelengkapan material dari artikel jurnal 

dengan judul “Analisis Kinerja Algoritma CNN dan LSTM untuk Memprediksi 

Tinggi Muka Air di DKI Jakarta, Indonesia”. Seluruh hasil penelitian Tugas Akhir 

yang tidak dimasukkan kedalam artikel jurnal. Pada kertas kerja ini disajikan: 

literatur review, analisis perancangan, source code, dataset yang digunakan, 

tahapan eksperimen dan seluruh hasil eksperimen. 

• Bagian 1: Literature Review menjabarkan mengenai beberapa jurnal yang 

terkait dengan penelitian. 

• Bagian 2: Analisis dan Perancangan menjabarkan analisis masalah dan 

analisis model. 

• Bagian 3: Source Code menjabarkan kumpulan kode di setiap prosesnya 

mulai dari Membaca data, Preprocessing, Implementasi model, sampai 

pengujian dan evaluasi. 

• Bagian 4: Dataset melampirkan pengambilan dataset. 

• Bagian 5: Tahapan eksperimen berisi pengumpulan data, Preprocessing, 

Implementasi model, dan evaluasi model. 

• Bagian 6: Hasil implementasi eksperimen secara keseluruhan yang 

mencakup jawaban dari skenario percobaan pengujian yang sudah 

disebutkan pada bagian 5. Bagian ini berguna untuk menemukan model 

prediksi terbaik yang dilihat dari beberapa pengujian berdasarkan nilai 

MAPE. Kemudian, hasil yang didapat digunakan sebagai pemodelan 

visualisasi tinggi muka air untuk bahan evaluasi atas kebijakan yang 

diterapkan. 
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