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Abstract  

Weather has very close relationship with people’s life, economic, transportation, agriculture and many other 
aspects. Rainfall’s change daily leads weather to uncertain every day. Meteorology, Climatology, and 
Geophysical Agency (BMKG) is non-departmental government agency. So far BMKG predicts daily rainfall 
based on subjective method, that the prediction made of consideration and evaluation forecaster. Therefore, 
methods are need to predict daily rainfall. This research used Long Short-Term Memory (LSTM) and One 
Dimensional Convolutional Neural Network (1D-CNN) method to classify rainfall from time-series dataset. 
The method predicts rainfall on day 6 with data inputs from weather’s data 5 days before. To get a good model, 
this research used hyperparameter tuning with Gridsearch CV. The results are 1D-CNN performs well than 
the LSTM, although the accuracy is not much different. 1D-CNN needs time to model training less than LSTM. 
1D-CNN has accuracy score 0.781 and macro f1 score 0.378, and for LSTM has accuracy score 0.758 and 
macro f1 score 0.353. 

Keywords: Rainfall, Time-series Classification, 1D-CNN, LSTM, Deep Learning 

Abstrak 

Cuaca memiliki hubungan sangat erat kepada kehidupan manusia, ekonomi, transportasi, pertanian dan aspek 
lainnya. Perubahan curah hujan menyebabkan cuaca menjadi tak menentu setiap harinya. Badan Meteorologi, 
Klimatologi dan Geofisika (BMKG) merupakan lembaga Pemerintahan Non Kementrian. Selama ini BMKG 
memprediksi curah hujan menggunakan metode subyektif, yaitu prediksi yang dibuat berdasarkan 
pertimbangan atau penilaian prakirawan. Oleh karena itu dibutuhkan metode untuk memprediksi curah hujan. 
Penelitian ini menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM) dan One Dimensional Convolutional 
Neural Network (1D-CNN) untuk mengklasifikasikan curah hujan pada data time-series. Pada penelitian ini 
memprediksi kelas curah hujan hari ke-6 dengan data cuaca interval 5 hari sebelumnya. Untuk mendapatkan 
model yang baik digunakan hyperparameter tuning dengan Gridsearch CV. Hasilnya 1D-CNN menghasilkan 
performa lebih baik dibandingkan dengan LSTM walaupun tidak jauh dari nilai akurasi. 1D-CNN 
membutuhkan waktu lebih cepat dibandingkan dengan LSTM. 1D-CNN memiliki akurasi 0.781 dan macro f1 
score 0.378 sedangkan LSTM mempunyai nilai akurasi 0.758 dan macro f1 score 0.353.  

Kata kunci: Curah Hujan, Klasifikasi Deret Waktu, 1D-CNN, LSTM, Deep Learning 
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1. Pendahuluan  
Cuaca memiliki hubungan sangat erat kepada 
kehidupan manusia, ekonomi, transportasi, 
pertanian dan aspek lainnya. Perubahan curah 
hujan menyebabkan cuaca menjadi tak menentu 
setiap harinya. Curah hujan juga menjadi 
penyebab terjadinya banjir, gangguan 
transportasi seperti bandar udara, bidang 
pertanian, wisata dan masih banyak lainnya. 

Badan Meteorologi, Klimatologi dan Geofisika 
(BMKG) merupakan lembaga Pemerintahan 
Non Kementrian yang menyediakan informasi 
Informasi prakiraan cuaca, maritim, 
penerbangan, iklim, kualitas udara, gempabumi, 
tsunami dan tanda waktu di Indonesia. Selama 
ini BMKG memprediksi curah hujan 
menggunakan metode subyektif, yaitu prediksi 
yang dibuat berdasarkan pertimbangan atau 
penilaian prakirawan. 

Penelitian yang dilakukan sebelumnya dalam 
prediksi limpahan air hujan dengan metode 
LSTM dan 1D CNN [1]. Hasil yang ditunjukkan 
memberikan model CNN sedikit lebih baik 
dibandingkan dengan LSTM dalam 
memprediksi limpahan air hujan, walaupun 2 
model tersebut sama bagusnya. Begitu pula 
dengan prediksi cuaca (temperatur, kelembapan 
relatif dan kecepatan angin)[2] memberikan 
hasil yang baik untuk hybrid model dari 1D-
CNN dan Bi-LSTM. Pada penelitian [3] dalam 
memprediksi stock market NKE dan GOOGL 
algoritma LSTM menunjukkan hasil keakuratan 
model yang baik untuk data time series. Pada 
penelitian [4] penggunaan data iklim harian 
dalam memprediksi curah hujan telah dibuktikan 
lebih memberikan keakuratan model 
dibandingkan dengan data El-Nino dan IOD 
data, penelitian ini menggunakan data time-
series hanya atribut curah hujan saja. Pada 
penelitian [5] memprediksi kecepatan angin dari 
dari data time-series menunjukkan LSTM lebih 
baik dalam nilai RMSE dibandingkan dengan 
1D-CNN. 

Parameter yang digunakan adalah data cuaca 
harian, pada penelitian [6] parameter 
kelembapan, temperature dan kecepatan angin 
menunjukkan parameter tersebut dapat 
memprediksi curah hujan yang baik. Pada 
penelitian [7] data time-series menunjukkan 
nilai MSE yang paling kecil. 

Oleh karena itu penelitian ini menggunakan 1D-
CNN dan LSTM sebagai pembanding model 
untuk memprediksi kelas curah hujan dengan 
data interval time-series. Diharapkan penelitian 
ini dapat menjadi metode alternatif dalam 

memprediksi curah hujan harian di Stasiun 
Meteorologi Soekarno Hatta. Untuk mencari 
hyperparameter optimal pada tiap model maka 
dilakukan hyperparameter tuning dengan nilai 
yang dievaluasi adalah macro f1 score. Untuk 
mengetahui performa tiap model maka akan 
ditampilkan classification report yang mencakup 
accuracy, presision, recall dan f1 score. 

2. Metode Penelitian 

2.1. Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan data cuaca harian 
yang diunduh dari website data online BMKG 
(https://dataonline.bmkg.go.id). Dataset adalah 
data cuaca harian perbulan dari Januari 2016 
sampai Desember 2020 pada Stasiun 
Meteorologi Soekarno Hatta, Tangerang, 
Indonesia. Dataset berjumlah 1,346 data dan 11 
atribut yang dapat dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Atribut Dataset 

Atribut Keterangan 

Tanggal 
Waktu Pengukuran yang berisi tanggal 
hari, bulan dan tahun. 
 

Tn 
Temperatur suhu minimal (°C) 
 

Tx Temperatur suhu maximal (°C) 
  

Tavg 
Temperatur suhu rata-rata (°C) 
 

RH_avg 
Persentase kelembapan rata-rata (%) 
 

RR 
Nilai besarnya curah hujan dalam satuan 
(mm) 
 

ss 
Lamanya penyinaran matahari dalam (jam) 
 

ff_x 
Nilai kecepatan angin maksimum dalam 
satuan (𝑚 𝑠⁄ ) 
 

ddd_x 
Arah angin pada kecepatan maksimum 
dalam derajat (°) 
 

ff_avg 
Nilai kecepatan angin rata-rata dalam 
satuan (𝑚 𝑠⁄ ) 
 

ddd_car 
Arah angin yang paling sring atau 
terbanyak. 

 

 
Gambar 1. Tampilan Data Online BMKG 
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Curah hujan akan dibagi menjadi 3 kelas yang 
dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Kategori Curah Hujan 

Category Rainfall 

Tidak Hujan 0 mm / hour or 0 - 5 mm / day 

Light Rain 1 - 5 mm / hour or 5 - 20 mm / day 

Rain >5 mm / hour or >20 mm / day 

 

2.2. Data Preprocessing  

Pada proses ini data dibersihkan dari data nul. 
Data null memberikan dataset menjadi tidak bisa 
di proses. Setelah itu menghapus atribut yang 
tidak diperlukan [8]. Penelitian ini sudah 
menentukan 7 atribut yang digunakan yaitu 
Temperatur minimum (°C)/Tn, Temperatur 
maximum (°C)/Tx, Temperatur rata-rata 
(°C)/Tavg, Kelembapan rata-rata (%)/RH_avg, 
Lamanya penyinaran matahari (jam)/ss, 
Kecepatan angin rata-rata (mÚs)/ff_avg dan 
Curah hujan (mm)/RR.  

Proses dilanjutkan dengan membagi atau split 
data dengan komposisi data training 80% dan 
data test 20%[9]. Setelah dibagi menjadi data 
parameter dan data label maka data label dapat 
dikategorikan menjadi 3 kelas yang dapat dilihat 
pada Tabel 2, yang nantinya akan menjadi kelas 
sunny= 0, light rain = 1 dan rain = 1. 

Data-data yang ada memiliki satuan yang 
berbeda beda, oleh karena itu data harus 
dinormalisasi [10]. Jenis normalisasi yang 
dipakai adalah z-score normalization dimana 
juga mengurangi kompleksitas data. Rumus 
yang dipakai dapat dilihat pada pada rumus 1. 

𝑋  =  
 

                                                  (1) 

Dengan 𝑋  adalah nilai setelah normalisasi, 𝑋 
adalah nilai sebelum dinormalisasi, 𝜇  adalah 
nilai rata-rata data atribut, 𝜎 adalah nilai standar 
deviasi data atribut. Data yang telah 
dinormalisasi dapat dilihat pada Gambar 2. 

Gambar 2. Dataset Setelah Normalisasi 

Data label setelah dikategorikan menjadi 3 kelas 
diubah menjadi one-hot vector untuk dapat 
terlihat probability distribution yang dievaluasi 
dengan loss. Hasil one-hot vector dapat dilihat 
pada Tabel 3. 

 

Tabel 3. One-hot Encoding Class 

Class One-hot Vector 

0 [ 1, 0, 0] 

1 [ 0, 1, 0] 

2 [ 0, 0, 1] 

 

Setelah itu data dilakukan windowing atau 
membuat data interval/time step dengan 5 hari 
data cuaca sebagai input dan data curah hujan 
hari ke-6 sebagai data label. 

 

Tabel 4. Dataset setelah windowing 

Variable Input Variable Label 
𝐷 , 𝐷 , 𝐷 , 𝐷 , 𝐷  𝐶𝐻  
𝐷 , 𝐷 , 𝐷 , 𝐷 , 𝐷  𝐶𝐻  

…….. …… 
𝐷   , … … ., 𝐷  𝐶𝐻  

Dimana 𝐷  adalah data cuaca hari ke-1, dan  
𝐶𝐻  adalah data curah hujan hari ke-6. 

2.3. Long Short-Term Memory (LSTM) 

Recurrent Neural Network (RNN) adalah 
sebagian dari deep learning yang mempunyai 
koneksi yang berulang pada tiap cell didalam 
hidden layer [11]. LSTM merupakan modifikasi 
dari metode RNN [12]. LSTM bertujuan untuk 
mengurangi long-term dependency dari metode 
RNN dengan menggunakan memory cells untuk 
mempertahankan state dalam waktu lama[13]. 
Arsitektur dari algoritma LSTM dapat dilihat 
pada Gambar 3[14].  

 

 

Gambar 3. Arsitektur LSTM 

Untuk memahami lebih dalam mengenai LSTM, 
langkah-langkahnya harus dijelaskan. 
Berdasarkan [4] langkah-langkah untuk 
pembentukan model LSTM ditunjukkan pada 
rumus 3 – rumus 8. 
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𝜎(𝑥)  =  
  

  
                                              (2) 

𝑓 =  𝜎 (𝑊 [ℎ , 𝑥 ] + 𝑏 )                               (3) 

Dimana 𝑓  adalah forget gate, 𝜎  adalah fungsi 
sigmoid, 𝑥  adalah input vektor,  𝑊  adalah 
weight dari forget gate, ℎ  adalah nilai output 
dari model sebelumnya. Selanjutnya model 
memilih informasi apa yang akan disimpan. 
Proses selanjutnya adalah pada input gate. 

𝑖  =  𝜎(𝑊 [ℎ , 𝑥 ] + 𝑏 )                              (4) 

𝐶  =  tanh(𝑊 [ℎ , 𝑥 ] + 𝑏 )                        (5) 

𝐶  =  𝑓  ∙  𝐶  +  𝑖  ∙  𝐶                               (6) 

Dimana 𝑖  adalah nilai input gate, 𝐶  adalah nilai 
cell state baru yang ditambahkan,  𝐶  adalah 
nilai cell state. Dan yang terakhir adalah output 
gate. 

𝑜 =  𝜎(𝑊 [ℎ , 𝑥 ] +  𝑏 )                            (7) 

ℎ  =  𝑜  ∙  tanh 𝐶                                          (8) 

Dimana 𝑜  adalah nilai output gate, ℎ  adalah 
nilai output nya. Setelah dilakukan 
hyperparameter tuning dengan Gridsearch CV 
maka Model pada penelitian ini dapat dilihat 
pada Gambar 4.  

 

Gambar 4. Model LSTM 

Parameter yang digunakan untuk dropout 1 dan 
2 dengan rate 0.2 dan dropout 3 dengan rate 0.5. 
Optimizer model menggunakan adam dengan 
learning rate 0.01 dan digunakan exponential 
decay. Untuk batch size digunakan 32 data per 
epochnya. Setelah itu digunakan earlystopping 
untuk memberhentikan training jika validasi loss 
tidak turun dalam 5 epoch. Nilai loss yang 
digunakan adalah crossentropy loss atau 
negative log loss. 

2.4. One-Dimensional Convolutional Neural 
Network (1D-CNN) 

1D-CNN adalah metode yang termasuk kedalam 
deep learning[15]. CNN adalah metode yang 
dikembangkan berdasarkan ide dari local 
connectivity [1]. 1D-CNN menunjukkan kinerja 
yang baik dalam melakukan analisis data time 
series.  

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. 
Proses konvolusi [5]  dari filter ke-i dapat ditulis 
pada rumus 9. 

ℎ
( )

=  ∅ (∑ ∑ 𝑊
( )

𝑥 ,
( )

+  𝑏
( )( )

) 

      
                                                                        (9) 

Dimana 𝑊
( )  adalah weight dari filter, 𝑏

( ) 

adalah bias dari filter, 𝐻 adalah nomor dari filter 
size, 𝑥 adalah input dan ∅ adalah fungsi aktivasi. 
Setelah dilakukan hyperparameter tuning 
dengan Gridsearch CV maka Model pada 
penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 5. 

Gambar 5. Model 1D-CNN 
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Penggunaan Batch Normalization bertujuan 
untuk mempercepat proses optimasi 
parameter[16]. Parameter yang digunakan untuk 
dropout dengan rate 0.5. Optimizer model 
menggunakan adam dengan learning rate 0.01 
dan digunakan exponential decay. Untuk batch 
size digunakan 32 data per epochnya. Setelah itu 
digunakan earlystopping untuk memberhentikan 
training jika validasi loss tidak turun dalam 5 
epoch. Nilai loss yang digunakan adalah 
crossentropy loss atau negative log loss. 

2.5. Cross-Entropy Loss 
Negative log loss atau cross-entropy loss adalah 
loss function yang biasa digunakan untuk 
training multi-class classification[17]. Berikut 
adalah persamaan yang digunakan. 

𝐿 =  −  ∑ ∑ 𝑦  ln
∑

         (10) 

Dimana 𝑛  adalah jumlah sampel, 𝑙  jumlah 
elemen pada dimensi label one-hot vector, 
𝑦  adalah nilai label pada one-hot vektor elemen 
ke-j pada sampel ke-i, 𝑚 adalah Jumlah elemen 
pada dimensi nilai prediksi output layer, 𝑠  

adalah Nilai prediksi pada dimensi output layer 
elemen ke-j, 𝑠  adalah Nilai prediksi pada 
dimensi output layer elemen ke-k. 

2.6. Classification report 

Classification report adalah sebuah laporan 
mengenai hasil model. Hasil model pada 
prediksi data mencakup nilai accuracy, 
precision, recall dan f1 score tiap kelas label. 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =          (11) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =                (12) 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 𝑓1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
  

  

            (13) 

𝑓1𝑠𝑚 =    ∑ 2 ∙  ∙ 

  
          (14) 

𝑓1𝑠𝑤 = ∙ ∙ ∑ 2 𝑆 ∙  ∙ 

  
  (15) 

Dimana 𝑓1𝑠𝑚  adalah macro f1 score, 𝑓1𝑠𝑤 
adalah weighted f1 score, 𝑛  adalah jumlah 
sampel, 𝑆  adalah total sampel semua kelas dan 
𝑆  adalah total sampel kelas i. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

3.1.  One-Dimensional Neural Network (1D-
CNN) 

Eksperimen yang pertama dilakukan adalah 
penggunaan hyperparameter tuning dengan 
Gridsearch CV. Hyperparameter tuning 
Gridsearchcv memakai cross-validation(cv) 5. 
Dan untuk mengevaluasi performa dari cv dari 
data yg dimasukkan penelitian ini menggunakan 
nilai macro f1 score. Untuk perancangan model 
menjadi dasar penggunaan gridsearch cv 
terdapat pada Gambar 5. Setelah menggunakan 
hyperparameter tuning didapatkan nilai macro f1 
score terbaik yang dicoba dan dengan parameter 
nya. 

Setelah didapatkan parameter terbaik maka 
dimasukkan kedalam model 1D-CNN. 
Selanjutnya untuk mendapatkan akurasi yg lebih 
baik maka digunakan exponential decay pada 
optimizer adam dengan learning rate 0.01, decay 
steps 136 dan decay rate 0.96. 

Lalu untuk menghindari model overfitting 
terhadap data digunakan earlystopping.  
Earlystopping adalah suatu fungsi pada keras 
tensorflow yang digunakan untuk 
memberhentikan epoch atau training model jika 
suatu nilai tidak berkurang atau bertambah. Pada 
penelitian ini digunakan earlystopping dengan 
memonitor nilai loss pada data validasi, jika nilai 
loss tidak berkurang setelah 5 epoch maka 
training model dihentikan. 

Gambar 6. Process Training 1D-CNN 

Dapat dilihat jika waktu yang diperlukan untuk 
training model 1D-CNN berkisar di waktu 4-5 
ms per step, dan jika dilihat pada Gambar 5 total 
params adalah 5,179. 

Gambar 7. Visualisasi Accuracy Training 1D-CNN 
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Gambar 8. Visualisasi Loss Training 1D-CNN 

Selanjutnya dilakukan prediksi terhadap data 
test yang sebelumnya telah dipersiapkan dari 
awal dataset dibagi. Hasil classification report 
dapat dilihat pada Gambar 9. 

Gambar 9. Classification Report 1D-CNN 

Hasil klasifikasi dapat dilihat dari precision tiap kelas 
berturut-turut 0.792, 0.571 dan 0.333, nilai accuracy 
sebesar 0.781 dan macro f1 score 0.378. Pada model 
1D-CNN dapat mengklasifikasi 3 kelas walaupun 
nilai precision pada kelas rain hanya bernilai 0.33. 

3.2. Long Short-Term Memory (LSTM) 

Eksperimen pada model LSTM dimulai dari 
hyperparameter tuning menggunakan gridsearch 
cv. Gridsearch cv yang digunakan juga sama 
dengan 1D-CNN yaitu pada evaluasi performa 
menggunakan macro f1 score. Maka hasil macro 
f1 score dengan parameter terbaik didapatkan. 

Setelah didapatkan parameter terbaik maka 
dimasukkan kedalam model LSTM. Selanjutnya 
untuk mendapatkan akurasi yg lebih baik maka 
digunakan exponential decay pada optimizer 
adam dengan learning rate 0.01, decay steps 136 
dan decay rate 0.96. Untuk menghindari model 
overfitting terhadap data digunakan 
earlystopping. Earlystopping adalah suatu fungsi 
pada keras tensorflow yang digunakan untuk 
memberhentikan epoch atau training model jika 
suatu nilai tidak berkurang atau bertambah. Pada 
penelitian ini digunakan earlystopping dengan 
memonitor nilai loss pada data validasi, jika nilai 
loss tidak berkurang setelah 5 epoch maka 
training model dihentikan 

 

 

 

Gambar 10. Proses Training LSTM 

Dapat dilihat jika waktu yang diperlukan untuk 
training model LSTM berkisar di waktu 12 ms – 
1s 15ms per step, dan jika dilihat pada Gambar4 
total params adalah 84,227. 

Gambar 11. Visualisasi Accuracy Training LSTM 

Gambar 12. Visualisasi Loss Training LSTM 

Terdapat perbedaan yang terlihat pada 
visualisasi accuracy dan loss kedua model. 
Selanjutnya model memprediksi data test dan 
menghasilkan classification report yang ada 
pada. 

 
Gambar 13. Classification Report LSTM 

Hasil klasifikasi dapat dilihat dari precision tiap kelas 
berturut-turut 0.799, 0.286 dan 0, nilai accuracy 
sebesar 0.758 dan macro f1 score 0.353. Pada model 
1D-CNN dapat mengklasifikasi 3 kelas pada LSTM 
hanya mengklasifikasi 2 kelas saja, sedangkan untuk 
kelas rain LSTM tidak bisa mengklasifikasikan data. 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis dan pengujian time-
series classification pada model LSTM dan 1D-
CNN didapatkan parameter yang paling baik 
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dari proses hyperparameter tuning 
menggunakan Gridsearch CV. Perbandingan 
model 1D-CNN dan LSTM yang pertama adalah 
waktu training, 1D-CNN memerlukan waktu 
lebih baik daripada LSTM dengan waktu 4-5 ms 
per step sedangkan LSTM memerlukan 12ms – 
1s 15ms per step. 1D-CNN juga unggul dalam 
nilai akurasi dan f1 score, 1D-CNN memiliki 
akurasi 0.781 dan macro f1 score 0.378 
sedangkan LSTM mempunyai nilai akurasi 
0.758 dan macro f1 score 0.353. Pada model 
LSTM belum bisa memprediksi kelas rain 
dengan nilai precision tiap kelas 0.79, 0.28, 0 
sedangkan model 1D-CNN punya nilai precision 
tiap kelas 0.79, 0.57, 0.33. Nilai precision yang 
kecil pada kelas light rain dan rain salah satunya 
disebabkan karena imbalance dataset atau 
dataset dengan kelas yang tidak imbang, hal ini 
dikarenakan pada daerah Stasiun Meteorologi 
Soekarno Hatta lebih banyak hari tidak hujan 
dibandingkan dengan hujan. Dapat disimpulkan 
dari penelitian ini model CNN dapat dijadikan 
sebagai alternatif dalam memprediksi intensitas 
curah hujan pada Stasiun Meteorologi Soekarno 
Hatta. Untuk penelitian selanjutnya dapat 
digunakan beberapa time step berbeda agar diuji 
bagaimana performa model dengan dataset yang 
berbeda time stepnya. Dan penambahan atribut 
atau variabel input seperti data dari stasiun 
meteorologi berbeda dan arah angin. 
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KERTAS KERJA 

Ringkasan 

 

Kertas kerja ini berisi tentang kelengkapan material dari artikel jurnal dengan judul 

“Klasifikasi Time-Series Data Hujan Harian dengan Metode Deep Learning 1D-

CNN dan LSTM pada Stasiun Soekarno Hatta, Tangerang, 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 

categorical crossentropy. Kemudian, hasil yang didapat digunakan sebagai 

pemodelan visualisasi kelas curah hujan untuk bahan evaluasi atas 

kebijakan yang diterapkan. 
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