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ABSTRACT

Bogor Regency is an area that often experiences prolonged rainfall, especially during the rainy
season. High rainfall causes problems such as floods and landslides. Therefore, accurate rainfall
prediction is important for various needs, especially in disaster mitigation. This study aims to
implement the Long Short-Term Memory (LSTM) algorithm as a model for prediction of historical
rainfall data and use the Large Language Model (LLM) GEMMA 2 to provide interpretation of
prediction results and recommendations based on the prediction results. The methods used include
data collection from the BMKG online data website totaling 1804 data, data pre-processing, model
building, model performance evaluation, and interpretation of results using LLM. The results of this
study show that LSTM is able to produce the best performance by showing MSE 201.92 mm? Root
Mean Square Error (RMSE) of 14.21 mm. the RMSE value shows an average error of 14.21 mm. In
addition, the interpretation provided by LLM GEEMA 2 to help understand the prediction and
provide practical recommendations for disaster mitigation due to rainfall.
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ABSTRAK

Kabupaten Bogor adalah daerah sering mengalami curah hujan berkepanjangan, terlebih pada
musim hujan. Curah hujan yang tinggi menimbulkan permasalahan seperti banjir dan tanah longsor.
Oleh karena itu prediksi curah hujan yang akurat penting untuk berbagai kebutuhan terutama dalam
mitigasi bencana. Studi ini bertujuan mengimplementasikan algoritma Long Short-Term Memory
(LSTM) sebagai model untuk prediksi dari data historis curah hujan dan menggunakan Large
Language Model (LLM) GEMMA 2 untuk memberikan interpretasi hasil prediksi serta rekomendasi
berdasarkan hasil prediksi. Metode yang digunakan meliputi pengumpulan data dari website data
online BMKG yang berjumlah 1804 data, pra-pemrosesan data, pembuatan model, evaluasi
performa model, serta interpretasi hasil menggunakan LLM. Hasil dari penelitian ini menunjukkan
bahwa LSTM mampu menghasilkan performa terbaik dengan menunjukkan MSE 201,92 mm?, Root
Mean Square Error (RMSE) sebesar 14,21 mm. nilai RMSE menunjukkan kesalahan rata — rata
14,21 mm. Selain itu interpretasi yang diberikan oleh LLM GEEMA 2 untuk membantu memahami
prediksi dan memberikan rekomendasi praktis untuk mitigasi bencana akibat curah hujan.
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PENDAHULUAN

Indonesia adalah negara yang beriklim tropis dan memiliki karakteristik curah hujan
yang bervariasi sepanjang tahun dengan pola spasial dan temporal yang bergam. Hal ini
memicu bencana hidrometeorologi seperti banjir dan tanah longsor [1]. Semakin tinggi suatu
tempat maka semakin besar curah hujan yang diterima, hal ini dipengarui oleh topografis
suatu wilayah. Salah satu wilayah dengan topografi berbukit dan pegunungan seperti
Kabupaten Bogor lebih rentan terhadap bencana seperti tanah longsor [2][3]. . Kondisi ini
diperparah dengan degradasi lahan dan perubahan tata guna lahan yang menyebabkan
peningkatan risiko bencana tanah longsor, sebagaimana yang terjadi di Kecamatan Sukajaya,
Kabupaten Bogor [4].

Pada penelitian sebelumnya algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dimanfaatkan
untuk memprediksi cuaca dengan akurasi yang cukup baik menunjukan bahwa LSTM mampu
memprediksi cuaca dengan akurasi cukup tinggi [5][6][7][8][9][10]. Namun, Sebagian besar
penelitian tersebut hanya berfokus pada performa prediktif tanpa memperhastikan bagaimana
hasil prediksi dapat dipahami secara luas, baik dalam Masyarakat umum atau pemangku
kebijakan.

Seiring dengan perkembangan Artificial Intelligence, Large Language Model (LLM)
seperti GEMMA 2 memberikan pendekatan baru untuk menjebatani hasil prediksi yang sering
kali masih sulit dipahami oleh Masyarakat umum. Meski LSTM dan LLM sering digunakan
secar terpisah dalam berbagai domain, kombinasi keduanya dalam prediksi curah hujan masih
jarang ditemui. Penelitian ini mengisi kekosongan tersebut dengan mengintegrasikan model
prediktif LSTM dan GEMMA 2 sebagai alat interpretasi hasil dengan bahasa alami.
Implementasi LLM dalam prediksi telah dilakukan oleh Fadillah et al. pada domain analisis
emosi di media sosial menggunakan integrasi LightGBM dan LLM Gemini, yang mencapai
akurasi 99%. Pendekatan serupa dapat diadaptasi untuk prediksi curah hujan dengan
modifikasi input data dan pelatihan model berbasis time-series [11].

Penelitian ini menggunakan metode CRISP-DM yang mencakup tahap pemahaman
bisnis dan data, persiapan data (termasuk penanganan missing value, deteksi outlier, dan
normalisasi), pemodelan dengan algoritma LSTM untuk prediksi curah hujan, evaluasi
menggunakan MSE dan RMSE, serta deployment melalui Gradio dan Flask. Selain itu,
penelitian ini memanfaatkan Large Language Model (LLM) GEMMA 2 untuk memberikan
interpretasi hasil prediksi dalam bentuk narasi bahasa alami dan rekomendasi praktis. Proses
ini mengindikasikan penggunaan prompt engineering, yaitu teknik untuk menyusun input
yang tepat agar GEMMA 2 dapat menghasilkan penjelasan yang relevan dan mudah dipahami
oleh pengguna non-teknis.

Selain menggunakan metode tradisional seperti ARIMA atau moving average, prediksi
curah hujan juga dapat dilakukan dengan pendekatan berbasis deep learning, salah satunya
adalah LSTM, yaitu jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang khusus untuk menangani data
deret waktu dengan ketergantungan jangka panjang. Metode ini memiliki sejumlah
keunggulan dibandingkan metode klasik, antara lain kemampuannya dalam mengingat
informasi penting dalam jangka panjang sehingga mampu mengenali pola musiman dan tren
jangka panjang pada data curah hujan.
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Dalam perkembangannya, model LSTM mulai digantikan oleh arsitektur yang lebih
modern seperti Transformer, yang mampu menangani dependensi jangka panjang dengan
lebih efisien dan paralel. Model transformer seperti BERT, TS, dan GPT telah mendominasi
berbagai tugas pemrosesan bahasa alami dan deret waktu. Saat ini, model Large Language
Model (LLM) berbasis GPT semakin banyak digunakan karena kemampuannya dalam
memahami konteks dan menghasilkan teks secara lebih alami. Beberapa contoh LLM yang
berkembang pesat antara lain Gemma dari Google, LLaMA dari Meta, GPT-4 dari OpenAl,
serta DeepSeek. Di antara model-model tersebut, Gemma memiliki keunggulan dari sisi
efisiensi dan optimalisasi sumber daya, karena dirancang ringan dan terbuka, sehingga lebih
mudah diintegrasikan ke dalam perangkat dengan keterbatasan komputasi, tanpa
mengorbankan performa pada tugas-tugas inferensi.

METODE

Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem prediksi curah hujan harian di
Kabupaten Bogor dengan mengintegrasikan LSTM dan GEMMA 2.

Gradio (Via
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Gambar 1. Alir Penelitian

Gambar 1 merupakan alur dari penelitian proses diawali dengan pengumpulan data
cuaca dari BMKG, yang mencakup parameter seperti suhu rata - rata, kelembapan rata - rata,
lamanya penyinaran matahari, dan curah hujan. Data tersebut digunakan sebagai data latih
untuk melatih model LSTM karena kemampuannya dalam menangani data deret waktu.
Setelah model berhasil dilatih, model siap menerima data cuaca baru untuk menghasilkan
prediksi cuaca ke depan. Hasil dari prediksi ini bersifat numerik dan teknis, sehingga
diperlukan interpretasi agar bisa lebih mudah dipahami oleh pengguna umum. Oleh karena
itu, hasil prediksi dikirim ke model Gemma 2 melalui API, yang akan memberikan penjelasan
naratif berdasarkan prompt engineering, seperti menjelaskan dampak dari suhu ekstrem atau
curah hujan tinggi.

Untuk menguji sistem ini, digunakan antarmuka Gradio yang di-host melalui
HuggingFace Space. Di tahap ini, pengguna dapat mencoba memberikan input dan melihat
hasil prediksi serta interpretasi dari model secara langsung melalui web. Sementara itu, untuk
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proses deployment akhir, digunakan framework Flask sebagai server backend. Flask
menangani permintaan dari pengguna, memproses data menggunakan model LSTM,
mengakses API Gemma 2 untuk interpretasi, dan mengembalikan hasil dalam bentuk yang
mudah dipahami. Dengan integrasi ini, sistem tidak hanya mampu melakukan prediksi cuaca
yang akurat, tetapi juga menjelaskan hasilnya dalam bahasa alami yang informatif dan
kontekstual, meningkatkan kemanfaatan hasil prediksi dalam pengambilan keputusan.

1.

Data dan Sumber

Data yang digunakan diperoleh dari situs resmi BMKG (https://dataonline.bmkg.go.id)
dengan rentang waktu Januari 2020 hingga Maret 2025. Data meliputi empat variabel
utama: suhu rata-rata (TAVG), kelembaban rata-rata (RH_AVG), lamanya penyinaran
matahari (SS), dan curah hujan (RR) sebagai target prediksi.

. Persiapan data

Seluruh data yang diunduh dari https://dataonline.bmkg.go.id akan disatukan menjadi satu
dataset untuk mempermudah dalam proses analisis dan pelatihan model. Tahap persiapa
data meliputi beberapa Langkah yaitu

a. Pembersihan nilai hilang(missing value)

Pada Gambar 2 Menunjukkan proses penanganan missing Value pada data curah hujan
menggunakan metode imputasi rata-rata (mean). Setiap kolom yang memiliki nilai
hilang akan diisi dengan nilai rata-rata dari masing-masing kolom. Untuk kolom
RH avg, nilai rata-rata akan dibulatkan terlebih dahulu sebelum digunakan sebagai

pengganti.
df[ 'Tavg'].fillna(df[ 'Tavg'].mean(), inplace=True)
dF['HH avg'].fillna(int(df[ 'RH_avg'].mean()), inplace=True)
df["RR'].fillna(df[ 'RR'].mean(), inplace=True)
df[ "5SS ].fillna(df[ 55" |.mean(), inplace=True)

Gambar 2. Penanganan Missing Value

. Deteksi outlier

Gambar 3 menunjukkan deteksi outlier pada data yang digunakan dengan metode IQR.
Proses ini dimulai dengan mengidentifikasi kuartil 1 (Q1), yang merupakan nilai 25%
data terendah yaitu, dan kuartil 3 (Q3) yang merupakan nilai di mana 75% daya
terendah berada. IQR dihitung sebagai selisih antara Q3 dan Q1. Untuk menentukan
batas outlier, batas dihitung dengan mengurangi 1.5 IQR dari QI, dan batas atas
dihitung dengan tambahan 1.5 kali IQR 3. Setiap titik data yang berada dibawah dan
diatas akan dianggap sebagai outlier. Gambar 3 menunjukkan outlier pada kolom curah
hujan memiliki banyak nilai ekstrem (outlier), terutama pada hari — hari dengan curah
hujan ekstrem yang jarang terjadi. Untuk menangani outlier tersebut maka dilakukanlah
normalisasi pada data dengan menggunakan RocbusScaler.

150


https://dataonline.bmkg.go.id/
https://dataonline.bmkg.go.id/

Jurnal Komtika (Komputasi dan Informatika),
Vol. 9 No. 1 | Mei 2025

import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure(figsize=(12, 4))

plt.plot{df['RR'], label='Curah Hujan'})
plt.scatter({outliers_RR.index, outliers_RR, c="red', label='Qutlier')
plt.legend()

plt.title("Outlier Curah Hujan (RR)")

plt.show()
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Gambar 3. Outlier Pada Kolom RR
c. Normalisasi data dengan Robustscaler

Pada data curah hujan yang digunakan nilai ekstrem yang valid, dinormalisasikan
menggunakan Robustscaler, yang lebih tahan terhadap pengaruh outlier. Teknik ini
mengskalakan data berdasarkan IQR sehinggga distribusi data tetap representative
meskipun ada anomali nilai yang tinggi [13].

Tabel 1. Hasil Normalisasi RobustScaler

Tavg RH_avg RR SS
-2.0909 1.2222 4.2093 -0.7374
-1.3636 1.0000 5.2336 -0.7374
-0.4545 0.6666 0.2317 -0.7374
-0.5454 0.8888 -0.2168 -0.6927

3. Modeling

Model yang digunakan adalah LSTM, jenis jaringan saraf berulang (RNN) yang dirancang
untuk mengatasi vanishing gradient dan mampu mempelajari pola jangka panjang dalam
data deret waktu [14]. LSTM digunakan untuk menangkap pola curah hujan harian, dengan
penyesuaian parameter seperti epoch, batch size, dan jumlah neuron untuk
mengoptimalkan performa. Gambar 4 adalah arsitektur LSTM yang digunakan dalam
penelitian ini, pada model ini memiliki beberapa lapisan layer. Lapisan layer bisa
dianalogikan seperti tahapan proses berpikir. Dengan layer pertama yang output/unit 64
yang berupa hiden state dan cell state, time stap 7 yang berarti setiap langkah waktu 7
layer Istm menghasilkan output. Dan jumlah parameter pada layer pertama sebanyak
17.408.
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# Tampilkan arsitextur model
model. summary ()

in_seq, Layer (type) Output Shape Param #

batch_size=16, <TH
validation_data=(X_test_seq, y_test_sea), 1stn 196 (LSTH)
verbose=1

) dropout_195 (Dropout)

57,584

fusr/lecal/lib/python3.11/dist-packages/keras/src/layers/rnn/ron. py:268: Use
init v

().__init__(**kwargs) 1stm 197 (LSTM)

supert).
Model: "sequential”

)
)

5 7, 128) 131,584
)

Layer (type) Output Shape Param # dropout_196 (Dropout)

54)

o) B 1stm_198 (LSTH)

1stm (LSTM)

L 32) 28,608

dropout (Dropout)

dropout_197 (Dropout)

dropout_1 (Dropout) 7, 32)

il
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4
(
1stm_1 (LSTM) C s 7, 32)
C
(
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,» 16} 3,136 dense_58 (Dense) 1) 3
, 1) 17
77 (125.02 ¥ TDt:i] params: 219,309 (B58.63 KB)
577 (128.82 K8) Trainable params: 219,889 (858.63 KB)
o (e.oe 6 Non-trainable params: @ (8.28 B)
(a) (b)

Gambar 2. Arsitektur LSTM Non-Tuning (a) dan LSTM Tuning (b)

Pada Gambar 4 menunjukkan arsitektur LSTM yang setelah menggunakan parameter
tuning dari optuna. Model terbagi menjadi empat layer, diselingi dengan dropout untuk
mencegah overfittting.

4. Evaluasi

Evaluasi model dilakukan dengan menggunakan dua metrik utama, yaitu Mean Squared
Error (MSE) dan Root Mean Squared Error (RMSE). MSE mengukur rata-rata dari
kuadrat selisih antara nilai prediksi dan aktual, memberikan penalti lebih besar terhadap
kesalahan yang besar, serta sangat cocok digunakan sebagai fungsi kerugian dalam proses
pelatihan model [15]. RMSE merupakan akar dari MSE dan memiliki satuan yang sama
dengan target asli (dalam hal ini mm), sehingga lebih mudah diinterpretasikan secara
praktis sebagai rata-rata kesalahan model. Kedua metrik ini secara bersama-sama
memberikan gambaran yang komprehensif mengenai performa model baik selama
pelatihan maupun pengujian.
a. Root Mean Squared Error (RMSE) adalah metrik evaluasi yang mengukur rata-rata
kesalahan antara nilai aktual dengan nilai prediksi, sebagaimana ditunjukkan pada
persamaan (1).

1 n
= —_— J. — ’; 2
RMSE = |- Zf}‘ 9
6]
b. Mean Squared Error adalah mengukur rata-rata selisih kuadrat antara nilai prediksi dan

nilai aktual. MSE memberikan penalti lebih besar untuk kesalahan yang besar karena
selisihnya dikuadratkan, sebagaimana ditunjukkan pada persamaan (2).

1 N
MSE == (v — 9
= @

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil evaluasi pada Tabel 2 menunjukkan bahwa model LSTM dengan parameter
tuning memiliki performa lebih baik dibandingkan model non-tuning. Nilai MSE dan RMSE
lebih rendah pada semua skala, baik setelah normalisasi maupun pada skala asli.
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Penurunan nilai RMSE dari 14,2097 mm menjadi 13,7168 mm pada skala asli menunjukkan
bahwa model hasil tuning lebih akurat dalam memprediksi curah hujan harian di Kabupaten
Bogor.

Selain itu, nilai RMSE yang dicapai termasuk dalam kategori akurat dan dapat
diterima menurut beberapa penelitian sebelumnya yang menggunakan metode serupa.
Beberapa studi melaporkan bahwa nilai RMSE di bawah 15 mm sudah dianggap cukup baik
dalam konteks prediksi curah hujan harian dengan algoritma LSTM [5][16][7]. Hal ini
menandakan bahwa proses tuning hyperparameter menggunakan Optuna berhasil
meningkatkan akurasi dan kemampuan generalisasi model terhadap data uji.

Tabel 2. Evaluasi Model LSTM

Model MSE MSE RMSE RMSE
(normalisasi) (skala asli) (normalisasi) (skala asli)

LSTM non-tuning 1,1287 201,9152 1,0624 14,2097

LSTM parameter tuning 1,0518 188,1511 1,0256 13,7168

Gambar 5 menunjukkan perbandingan antara nilai aktual dan nilai prediksi curah hujan
harian pada data uji. Terlihat bahwa model dengan parameter tuning (b) lebih mampu
mengikuti pola fluktuasi curah hujan dibandingkan model tanpa tuning (a).

data acl dengan predicsinon turing data asli dengan prediks! {tuning)

| RN

}
} w ‘.‘ i l[; IM! il N \ ‘1) ‘} il H | i“lu “'rU ‘,%‘ l:‘I\! i .14!' ’y l

s (1 RAlE l\ J,‘ HM:‘N‘ U‘ it ” \‘ ‘ g
f "H\ ‘ ‘\l ’. l " _“._-,L \\ WVH Hy If _;/(‘H‘,‘ i1 \' | |‘|\‘ ” ‘f ‘ l ‘ . ' \Hh VIl M “ “ fn. ‘H 'w .J'_,‘M

(a) (b)
Gambar 5. Perbandingan Grafik Hasil Prediksi

Perbandingan nilai prediksi dari kedua model terhadap data aktual ditampilkan pada
Tabel 3. Terlihat bahwa model dengan parameter tuning menghasilkan nilai prediksi yang
lebih mendekati data aktual pada sebagian besar observasi.
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Tabel 3. Perbandingan Hasil Prediksi

No Data asli LSTM non tuning LSTM parameter tuning
1 0 10,035 10
2 10,1 4,159 4,534
3 18,5 8,761 9,721
4 26,4 6,140 6,781
5 6,2 7,148 6,252
6 33,2 17,566 17,014

Gambar 6 menunjukkan antarmuka hasil implementasi model prediksi curah hujan
menggunakan dua pendekatan deployment berbeda namun sama-sama berbasis Hugging Face
Inference API: Antarmuka awal menggunakan Gradio langsung yang dihosting di Hugging
Face Spaces. Pendekatan ini digunakan untuk pengujian cepat dan interaktif, karena Gradio
mendukung frontend yang otomatis dan responsif tanpa perlu membuat server backend
manual.

~ Spaces ® rainfall_LSTM_GEMMA2 k Running App Files Community Settings i [

Prediksi Curah Hujan dengan LSTM + Interpretasi Gemma 2

Masukkan data cuaca harian dan dapatkan prediksi serta analisis bahasa alami darl Al

80 Berdasarkan data curah hujan 4.48 mm, hujan tergolong **ringan™ (<20 mm)
**Analisis Cuaca Secara Umum:**

Cuaca hari Ini tergolong **lembab** dengan suhu yang cukup hangat. Durasl sinar
matahari yang relatif singkat mengindikasikan kemungkinan awan mendung

**Rekomendas! Aktivitas Harian:**

Prediksi Curah Hujan
Dengan curah hujan ringan, Anda masih bisa melakukan aktivitas di luar rumah dengan
nyaman.

* **Sarapan di teras:"* Nikmati sarapan dengan udara segar meskipun sedikit mendung,
* **Berjalan-jalan santai:** Ajak keluarga atau teman untuk jalan-jalan di taman atau
sekitar rumah.

* “Bersepeda:™* Nikmatl suasana pagl yang sejuk dengan bersepeda santal.

* **Berbelanja:** Kunjungi pasar atau pusat perbelanjaan untuk kebutuhan harian.

**Penting:"*

Gambar 6. Hasil Deployment Gradio Dan Flask

Gambar 7 menampilkan antarmuka deployment akhir menggunakan Flask sebagai
backend. Model tetap diakses melalui Hugging Face Inference API, tetapi komunikasi
dilakukan melalui endpoint Flask, yang kemudian merender hasil ke halaman web yang
dikembangkan sendiri. Pendekatan ini dipilih untuk kebutuhan deployment akhir yang lebih
fleksibel dan dapat dikustomisasi, termasuk untuk integrasi interpretabilitas model
(SHAP/interpretasi Al) ke dalam antarmuka pengguna.
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« Prediksi Curah Hujan Al

Temperatur Rata-rata (°C
25
Kelembaban Rata-rata (%)

70

Durasi Sinar Matahari (jam):

# Mulai Prediksi

Hasil Prediksi: 3.72 mm

+ Interpretasi Al:

Gambar 7. Hasil Deployment Flask

KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil membangun model prediksi curah hujan harian di Kabupaten
Bogor menggunakan arsitektur LSTM. Model yang dioptimasi dengan tuning hyperparameter
menggunakan Optuna menunjukkan performa lebih baik dibandingkan model non-tuning,
dengan penurunan nilai RMSE dari 14,21 mm menjadi 13,72 mm. Evaluasi dilakukan pada
data yang telah dinormalisasi dan dikembalikan ke skala asli, dengan hasil yang konsisten
menunjukkan keunggulan model tuning. Visualisasi prediksi juga memperlihatkan bahwa
model tuning lebih akurat dalam mengikuti pola curah hujan aktual. Dua metode deployment
digunakan: (1) Gradio via Hugging Face Spaces untuk pengujian cepat, dan (2) Flask dengan
Hugging Face Inference API untuk kebutuhan deployment akhir. Keduanya berhasil
menampilkan hasil prediksi secara real-time dan mendukung interpretasi model, menjadikan
sistem ini siap diterapkan dalam praktik.
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