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Abstrak 

Hujan adalah peristiwa presipitasi atau jatuhnya cairan dalam wujud cair 

atau beku dari atmosfer ke permukaan bumi. Hujan dapat membawa manfaat serta 

bencana bagi kehidupan di muka bumi. Adanya prakiraan curah hujan yang akurat 

dapat membantu mitigasi bencana alam yang dapat mengganggu kehidupan 

manusia. Iklim Indonesia yang beragam menyebabkan hasil prediksi curah hujan 

lebih sulit untuk mencapai akurasi yang tinggi, dimana hal ini juga terjadi di 

Sumatera Selatan. Penelitian ini bertujuan untuk membuat suatu sistem yang dapat 

memprediksi curah hujan dasarian di daerah Sumatera Selatan, yang dapat 

membantu proses prakiraan musim. Metode yang digunakan adalah Long Short-

Term Memory. Hasil performa model secara per-timestep untuk RMSE di antara 

43,89 dan 45,17, dan akurasi untuk kategori tingkatan curah hujan di antara 63,79% 

dan 68,01%, serta performa secara per-bulan untuk RMSE di antara 31,25 dan 56,50, 

dan akurasi untuk kategori tingkatan curah hujan di antara 53,26% dan 78,47%. 

 

 

Kata kunci: Curah Hujan, Dasarian, Long Short-Term Memory 
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang Masalah 

Hujan adalah peristiwa presipitasi atau jatuhnya cairan dalam wujud cair 

atau beku dari atmosfer ke permukaan bumi karena adanya proses kondensasi uap 

air di atmosfer (Winarno dkk., 2019). Hujan dapat membawa manfaat serta bencana 

bagi kehidupan di muka bumi. Berdasarkan penelitian yang dilakukan untuk 

memetakan bencana hidrometeorologi di Daerah Aliran Sungai Enim, Sumatera 

Selatan, didapatkan bahwa morfologi sungai yang berubah karena kegiatan manusia 

serta proyeksi curah hujan yang terus meningkat pada periode 2020-2035 dan 2031-

2045, akan menyebabkan probabilitas bencana yang lebih tinggi (Milanda & 

Setiawan, 2019). Kemudian, kebakaran lahan dan hutan yang terjadi di Banyuasin, 

Sumatera Selatan pada tahun 2018-2020 memiliki korelasi yang signifikan antara 

peningkatan jumlah hotspot dan penurunan curah hujan (Zaskia dkk., 2023). 

Perubahan pola curah hujan karena perubahan iklim juga memiliki dampak 

penurunan produksi tanaman, terutama produksi padi di Sumatera Selatan hingga 

rata-rata 1,37% per tahun (Ruminta dkk., 2018). Oleh karena itu, adanya prakiraan 

curah hujan yang akurat dapat membantu mitigasi bencana alam yang dapat 

mengganggu kehidupan manusia. 

Di Indonesia, terdapat 2 musim yaitu musim kemarau dan musim hujan. 

Dalam penentuan jenis musim, curah hujan dasarian merupakan indikator yang 

digunakan oleh Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG). Curah 
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hujan dasarian adalah curah hujan akumulasi selama 10 hari, dimana dalam 1 bulan 

dibagi menjadi 3 dasarian, yaitu dasarian 1 pada tanggal 1 sampai tanggal 10, 

dasarian 2 pada tanggal 11 sampai tanggal 20, dan dasarian 3 pada tanggal 21 

sampai akhir bulan. Suatu lokasi dapat dinyatakan musim kemarau jika curah hujan 

dasarian pada minimal 3 dasarian berurutan kurang dari 50 milimeter, atau total 

curah hujan untuk 3 dasarian tersebut kurang dari 150 milimeter (dengan syarat 

curah hujan dasarian pertama kurang dari 50 milimeter). Sebaliknya, suatu lokasi 

dapat dinyatakan musim hujan jika curah hujan dasarian pada minimal 3 dasarian 

berurutan lebih besar atau sama dengan 50 milimeter, atau total curah hujan 3 

dasarian tersebut lebih besar atau sama dengan 150 milimeter (dengan syarat curah 

hujan dasarian pertama lebih besar atau sama dengan 50 milimeter) (BMKG, 2023). 

Curah hujan atau parameter cuaca lain umumnya diprediksi menggunakan 

metode Numerical Weather Prediction (NWP). Metode ini menggunakan beberapa 

persamaan diferensial parsial (PDP) yang dapat menyatakan perubahan keadaan 

atmosfer. Dengan mengintegrasikan persamaan diferensial parsial tersebut jika 

diberikan kondisi awal berupa keadaan atmosfer di saat ini, akan didapatkan 

keadaan atmosfer di waktu yang akan datang yang dapat dijadikan prediksi (Pu & 

Kalnay, 2018). Metode ini digunakan oleh BMKG dalam memprediksi curah hujan 

dasarian, dimana model yang digunakan adalah model dari European Centre for 

Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF). 

Iklim Indonesia yang beragam karena dipengaruhi beberapa aktivitas iklim 

seperti El Niño Southern Oscillation (ENSO), Indian Ocean Dipole (IOD), 

Sirkulasi Monsun Asia–Australia, dan Inter Tropical Convergence Zone (ITCZ), 
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menyebabkan hasil prediksi curah hujan lebih sulit untuk mencapai akurasi yang 

tinggi (BMKG, 2023). Dalam penelitian untuk membandingkan hasil prediksi curah 

hujan bulanan dengan model ECMWF pada tahun 1981-2020 di Pulau Jawa yang 

belum dimodifikasi dan hasil prediksi yang telah dikoreksi bias-nya, didapatkan 

bahwa hasil prediksi yang telah dikoreksi bias-nya memiliki Brier Skill Score yang 

lebih baik (Ratri dkk., 2019). Kemudian, pada perbandingan hasil prediksi curah 

hujan tahun 2015-2019 dengan model ECMWF di Sulawesi dan hasil prediksi yang 

telah diperbaiki bias-nya dengan metode Linear Scaling (LS) dan Quantile 

Mapping (QM), didapatkan bahwa hasil koreksi bias memiliki nilai yang lebih 

mendekati nilai observasi (Kurnia dkk., 2020). Dengan menggunakan metode 

distribution mapping untuk koreksi bias prediksi curah hujan bulanan dengan 

model Regional Climate Model (RCM) CORDEX-SEA di Pulau Sumatera, 

didapatkan R2 serta koefisien korelasi (r) terhadap data observasi yang lebih baik 

(Nur dkk., 2021). Hal ini menunjukkan bahwa model NWP global masih memiliki 

bias yang dapat mengurangi ketepatan prediksi curah hujan di wilayah Indonesia, 

dan diperlukan juga metode lain yang dapat memprediksi curah hujan dengan lebih 

baik. 

Berdasarkan hasil wawancara dengan Bapak Raga Ramanda Syailendra 

selaku Staff Bidang Data dan Informasi di BMKG Sumatera Selatan, proses 

prediksi musim di Sumatera Selatan dilakukan 2 kali dalam satu tahun, yaitu untuk 

musim kemarau dan musim hujan. Pada proses tersebut, terdapat pembahasan per 

regional dengan data prediksi curah hujan dasarian dari BMKG pusat, dimana 

sumber utamanya adalah dari model ECMWF. Pembahasan tersebut bertujuan 
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untuk menyesuaikan hasil prediksi curah hujan dengan hasil analisis variabel 

dinamika atmosfer (seperti IOD, ENSO, Madden-Julian Oscillation), dimana 

adanya dinamika atmosfer dapat menyebabkan akurasi hasil prediksi curah hujan 

berkurang, dan akhirnya berdampak pada hasil prediksi musim. Dengan adanya 

model prediksi tambahan yang dapat menyesuaikan dengan dinamika atmosfer, 

diharapkan dapat membantu forecaster untuk memprediksi curah hujan dengan 

lebih akurat, dan akhirnya dapat membantu meningkatkan akurasi prediksi musim. 

Berdasarkan permasalahan yang telah dipaparkan, dibutuhkan suatu 

perangkat lunak yang dapat memprediksi curah hujan dasarian, khususnya di daerah 

Sumatera Selatan. Diharapkan perangkat lunak yang dibuat dapat membantu pihak 

terkait, terutama BMKG Sumatera Selatan dalam memprediksi curah hujan 

dasarian, yang akhirnya dapat membantu dalam proses prediksi musim serta 

membantu mitigasi bencana hidrometeorologi khususnya di Sumatera Selatan. 

1.2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan penjelasan pada latar belakang, dibutuhkan suatu perangkat 

lunak yang dapat memprediksi curah hujan dasarian di daerah Sumatera Selatan 

untuk membantu proses prakiraan musim di Sumatera Selatan. 

1.3. Analisis terhadap Batasan 

1.3.1. Analisis terhadap Aspek Ekonomis 

Untuk analisis terhadap aspek ekonomis pada penelitian ini, hanya 

dilakukan kepada satu organisasi yang terkait sebagai pengguna, yaitu BMKG 

Sumatera Selatan. Karena perangkat lunak yang dirancang sifatnya mendukung 
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kegiatan yang sudah berjalan, maka aspek ekonomis yang dapat dianalisis adalah 

nilai ekonomis yang dapat diperoleh dengan penggunaan perangkat lunak yang 

diajukan. Berdasarkan hasil wawancara, didapatkan bahwa nilai ekonomis yang 

diperoleh lebih ke arah sumber daya manusia, karena perangkat lunak yang 

diusulkan dapat memangkas waktu proses prakiraan musim. Terutama pada proses 

visualisasi yang jika dilakukan manual satu per satu dapat berlangsung 10-15 menit 

per peta visualisasi, sedangkan jika dilakukan dengan script yang otomatis dapat 

menghasilkan 12 peta visualisasi per 10 menit. Kemudian, untuk perangkat lunak 

yang digunakan seperti MATLAB dan ArcGIS sudah disediakan dari BMKG pusat. 

Namun karena digunakan pada beberapa perangkat, biaya yang dikeluarkan cukup 

besar yaitu pada kisaran ratusan juta rupiah. 

Dari sisi pengguna, berdasarkan (Peraturan Menteri Keuangan Nomor 113 

Tahun 2023 tentang Standar Biaya Keluaran Tahun Anggaran 2024, 2023), hasil 

dari penelitian ini dapat digolongkan sebagai Purwarupa Hasil Riset dan Inovasi 

pada SBK (Standar Biaya Keluaran) Umum di kategori SBK Riset dan Inovasi. 

Besaran biaya untuk golongan Purwarupa Hasil Riset dan Inovasi adalah sebesar 

Rp 500.000.000 (lima ratus juta rupiah). 

Dari sisi pengembang, untuk melakukan pengembangan perangkat lunak 

terdapat biaya perangkat, biaya pengembang, dan biaya deployment. Biaya 

perangkat yang diperlukan adalah sekitar Rp 7.040.000, dimana diasumsikan 

perangkat komputer bernilai Rp 6.500.000 (dengan spesifikasi Prosesor Quad Core 

2 GHz, RAM 16GB, GPU NVIDIA dengan minimal VRAM 4GB, dan 

Penyimpanan SSD), serta biaya listrik sebesar Rp 540.000 jika diasumsikan tarif 



6 
 

dasar listrik adalah Rp 1.500/kWh, daya yang diperlukan komputer adalah 450 Watt 

atau 0,45 kWh, dan penggunaan 8 jam per hari selama 20 hari dalam 5 bulan. 

Kemudian untuk biaya pengembang yang diperlukan adalah sebesar Rp 40.000.000, 

dimana diasumsikan waktu pengerjaan adalah 5 bulan dengan biaya per bulannya 

adalah Rp 8.000.000 (500 US$ dengan kurs Rp 16.000/US$) untuk kategori junior 

full-stack developer (Glints & Monk’s Hill Ventures, 2023). Untuk deployment 

perangkat lunak yang telah jadi, biaya yang diperlukan adalah sekitar Rp 311.900 

per bulan (per 15 Mei 2024), dimana diasumsikan menggunakan layanan Virtual 

Private Server (VPS) Niagahoster KVM 2 dengan kapasitas 2 vCPU dan 8GB 

RAM. Pemilihan spesifikasi layanan deployment berdasarkan pada penggunaan 

sumber daya untuk web server dan inferensi model, jumlah pengguna di BMKG 

Sumatera Selatan (kurang dari 25 pengguna), serta aktivitas penggunaan secara 

bersamaan oleh beberapa pengguna terutama saat proses prediksi musim. 

1.3.2. Analisis terhadap Aspek Manufakturabilitas 

Untuk analisis terhadap aspek manufakturabilitas pada penelitian ini, 

hanya dilakukan kepada satu organisasi yang terkait sebagai pengguna, yaitu 

BMKG Sumatera Selatan. Pada Tabel 1.1 terdapat hasil analisis aspek 

manufakturabilitas berdasarkan wawancara yang telah dilakukan. Penentuan waktu 

implementasi berdasarkan pada (Sommerville, 2011) yang menyatakan bahwa 

umumnya waktu per sub-pekerjaan pada suatu proyek berlangsung selama 1 

minggu, dan tidak lebih lama dari 2 bulan. Serta adanya waktu kontingensi juga 

dapat ditambahkan untuk mengantisipasi permasalahan yang mungkin terjadi. 
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Sehingga sub-pekerjaan pada proyek ini adalah implementasi model, 

implementasi antarmuka, dan deployment agar dapat diakses dari web browser. 

Untuk implementasi model, waktu yang dibutuhkan adalah 3 bulan, hal ini karena 

memerlukan waktu kontingensi yang lebih lama untuk mengantisipasi kendala saat 

pengolahan data, pelatihan model, dan evaluasi model. Untuk implementasi 

antarmuka, waktu yang dibutuhkan adalah 1 bulan, hal ini karena antarmuka hanya 

memiliki beberapa fitur yang tergolong tidak kompleks. Terakhir, untuk deployment 

memerlukan waktu 1 bulan. Walau deployment dapat dilakukan dalam waktu 1 

minggu, waktu kontingensi yang lebih lama diperlukan untuk mengantisipasi 

kendala pengaturan server dan pengujian keandalan. 

Tabel 1.1 Hasil Analisis Aspek Manufakturabilitas 

No Aspek Respon 

1 

Model prediksi curah hujan dasarian 

Sumatera Selatan (3 bulan) 

OK 

2 

Dapat digunakan dengan mudah melalui 

antarmuka yang ramah pengguna, 

visualisasi hasil prediksi, dan pengunduhan 

file hasil prediksi (1 bulan) 

OK 

3 

Dapat diakses melalui web browser (1 

bulan) 

OK 

 Total : 5 bulan 
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1.3.3. Analisis terhadap Aspek Sustainabilitas 

Untuk analisis terhadap aspek sustainabilitas pada penelitian ini, hanya 

dilakukan kepada satu organisasi yang terkait sebagai pengguna, yaitu BMKG 

Sumatera Selatan. Pada Tabel 1.2 terdapat hasil analisis aspek sustainabilitas 

berdasarkan wawancara yang telah dilakukan. Dalam User Experience, waktu 

respon perangkat lunak yang baik umumnya berada di antara 0,1 hingga 1 detik 

untuk menjaga fokus pengguna. Namun setelah 1 detik, pengguna dapat merasakan 

waktu untuk menunggu suatu proses, dan setelah 10 detik fokus pengguna 

umumnya telah beralih ke hal lainnya. Biasanya suatu aktivitas memerlukan waktu 

1 menit dari awal hingga akhir dengan memperhatikan kriteria sebelumnya pada 

setiap sub-aktivitas (Nielsen, 2009). Karena sistem yang diimplementasikan 

memproses data yang cukup besar dan bergantung pada koneksi internet, maka 

setiap aktivitas pada sistem ini dapat diberi batasan waktu eksekusi maksimum 1 

menit. 

Tabel 1.2 Hasil Analisis Aspek Sustainabilitas 

No Aspek Respon 

1 

Dapat memprediksi curah hujan dasarian 

Sumatera Selatan dalam waktu maksimal 1 

menit 

OK 

2 

Dapat menghasilkan visualisasi hasil 

prediksi dalam bentuk peta dalam waktu 

maksimal 1 menit 

OK 
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3 

Dapat menciptakan file hasil prediksi yang 

dapat diunduh dalam waktu maksimal 1 

menit 

OK 

1.4. Analisis terhadap Karakteristik Solusi 

Pada tahap ini dilakukan analisis mengenai karakteristik solusi 

berdasarkan masalah yang ditemukan melalui wawancara dengan pihak terkait, 

dimana hasil analisis dapat dilihat pada Tabel 1.3. 

Tabel 1.3 Hasil Analisis Karakteristik Solusi 

No Masalah Solusi 

1 Hasil prediksi curah hujan dasarian 

Sumatera Selatan yang kurang 

akurat 

Perangkat lunak yang mampu 

memprediksi curah hujan dasarian 

Sumatera Selatan 

2 Kesulitan dalam 

memvisualisasikan hasil prediksi 

curah hujan dasarian 

Perangkat lunak yang mampu 

memvisualisasikan hasil prediksi 

curah hujan dasarian 

3 Kesulitan dalam memperoleh file 

hasil prediksi curah hujan dasarian 

Perangkat lunak yang mampu 

menyediakan hasil prediksi curah 

hujan dasarian dalam bentuk file 
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1.5. Pemilihan Solusi 

Salah satu metode lain yang dapat digunakan untuk memprediksi curah 

hujan adalah dengan Machine Learning yang sifatnya data-driven. Machine 

Learning dapat mempelajari pola pada data secara otomatis, dan pola tersebut dapat 

digunakan untuk memprediksi atau mengambil suatu keputusan pada data yang 

baru (Murphy, 2012). Dengan Machine Learning, persamaan atau proses cuaca 

yang terjadi tidak perlu didefinisikan secara eksplisit dan secara otomatis akan 

mempelajari pola cuaca dari data yang diberikan. Metode Machine Learning yang 

dapat digunakan dalam prediksi cuaca yang termasuk curah hujan umumnya 

bersifat supervised learning, contohnya adalah Naive Bayes, k-Nearest Neighbor, 

Support Vector Machine, Decision Tree, dan Neural Network. Namun jenis metode 

Machine Learning yang paling sering digunakan akhir-akhir ini dalam prediksi 

cuaca adalah Neural Network (de Burgh-Day & Leeuwenburg, 2023). 

Umumnya data cuaca bersifat time series dan tersebar di koordinat sebagai 

grid yang teratur. Sehingga untuk permasalahan ini, jenis Neural Network yang 

paling umum dan paling cocok adalah Long Short-Term Memory (LSTM), Gated 

Recurrent Unit (GRU), Convolutional Neural Network (CNN) 1 dimensi, dan 

CNN-LSTM. LSTM dan GRU dapat digunakan pada permasalahan time series 

karena mampu menyimpan informasi (state) dari urutan data yang diproses 

sebelumnya. CNN 1 dimensi juga dapat digunakan pada permasalahan sequence 

yang salah satunya time series dengan memanfaatkan fitur lokal pada urutan data 

(Zhang dkk., 2023). CNN-LSTM dapat digunakan pada permasalahan 
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spasiotemporal karena dapat mengambil fitur spasial dengan metode konvolusi, 

serta memanfaatkan LSTM untuk mengambil fitur secara temporal (Li dkk., 2022). 

Penelitian yang menggunakan algoritma C4.5 untuk memprediksi cuaca di 

wilayah Jalur Pantura, Jawa Tengah, menghasilkan akurasi 81,94% dengan root 

node pada decision tree berupa parameter kelembapan (Pramudito, 2022). 

Kemudian, pada penelitian yang membandingkan beberapa algoritma seperti C4.5, 

Naive Bayes, dan k-Nearest Neighbor (kNN) untuk memprediksi kejadian hujan 

atau tidak hujan di daerah Jatiwangi, Majalengka, menghasilkan performa akurasi 

pada cross validation dengan Naive Bayes sebesar 81,15%, kNN sebesar 85,61%, 

dan C4.5 sebesar 88,03% (Alfian Al Arif dkk., 2022). Penelitian lain yang 

membandingkan metode SVM, Naive Bayes, kNN, Decision Tree, dan Multilayer 

Perceptron (MLP) untuk memprediksi kejadian hujan atau tidak hujan di kota 

Lahore, Pakistan, menghasilkan performa skor F1 terbaik untuk kelas hujan dan 

tidak hujan pada algoritma SVM sebesar 0,958 dan 0, Naive Bayes sebesar 0,946 

dan 0,318, kNN sebesar 0,946 dan 0,357, Decision Tree sebesar 0,961 dan 0,381, 

dan MLP sebesar 0,965 dan 0,401 (Aftab dkk., 2018). 

Pada penelitian yang dilakukan untuk memprediksi curah hujan harian 

Kabupaten Malang, didapatkan bahwa dengan LSTM, performa terbaik yang 

diperoleh dengan metrik Root Mean Squared Error (RMSE) adalah sebesar 10,16 

dan akurasi sebesar 58,54%, dengan pelatihan selama 150 epoch (Freecenta dkk., 

2022). Kemudian, pada penelitian untuk memprediksi curah hujan harian Kota 

Surabaya dengan data dari dua stasiun cuaca, LSTM mampu menghasilkan nilai 

Mean Squared Error (MSE) sebesar 0,49, nilai Mean Absolute Error (MAE) 
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sebesar 0,54, dan nilai R2 sebesar 0,497 (Badriyah dkk., 2022). Pada penelitian lain 

yang dilakukan untuk memprediksi curah hujan dengan data dari Stasiun Geofisika 

Lampung Utara, didapatkan bahwa LSTM mampu mencapai performa terbaik 

dengan nilai RMSE sebesar 16,81 dan nilai Mean Absolute Deviation (MAD) 

sebesar 10,43 (Carnegie & Chairani, 2023). 

Penelitian yang menggunakan GRU untuk memprediksi curah hujan di 

Kota Bandung, mencapai performa terbaik dengan nilai RMSE sebesar 10,02 dan 

nilai R2 sebesar 0,10 (Nabil & Ramdhani, 2023). Kemudian, dengan data dari 

Stasiun Geofisika Lampung Utara, GRU mampu memprediksi curah hujan dengan 

performa terbaik pada nilai RMSE sebesar 19,23 dan MAD sebesar 11,05 (Carnegie 

& Chairani, 2023). Penelitian lain dengan data cuaca Kota Lampung yang telah 

dilengkapi data Southern Oscillation Index (SOI), GRU mampu memprediksi curah 

hujan harian dengan nilai akurasi sebesar 86,41% (Fadilah dkk., 2021). 

Penelitian yang menggunakan metode CNN 1 dimensi untuk memprediksi 

curah hujan bulanan Kota Innisfail, Queensland dengan data cuaca yang telah 

dilengkapi data indeks iklim, menghasilkan performa nilai RMSE sebesar 142,133, 

MAE sebesar 114,654, dan Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) sebesar 0,732 (Haidar 

& Verma, 2018). Kemudian, penelitian yang dilakukan untuk memprediksi kejadian 

hujan dan tidak hujan dengan resolusi per jam di India dan Amerika Utara 

menggunakan CNN 1 dimensi, menghasilkan performa terbaik dengan akurasi 

sebesar 84,97% di Amerika Utara dan 89,83% di India (Patel dkk., 2018). Penelitian 

lain yang menggunakan CNN 1 dimensi untuk memprediksi curah hujan bulanan 
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global mampu mencapai performa dengan nilai RMSE sebesar 2,44 dan nilai Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 1,7281 (Aswin dkk., 2018). 

Penelitian yang menggunakan metode CNN-LSTM untuk memprediksi 

variabel cuaca yang termasuk curah hujan di daerah Sungai Nil, Afrika dengan data 

berupa citra satelit, mampu menghasilkan performa nilai MSE 5.8x10-6 (Fan dkk., 

2022). Kemudian, penelitian yang dilakukan dengan CNN-LSTM untuk 

memprediksi curah hujan di daerah Karnataka, India, mampu mencapai performa 

untuk nilai akurasi sebesar 86,2% (Salma & A, 2022). Penelitian lain yang 

dilakukan untuk memprediksi curah hujan akumulasi 3 jam pada 25 titik di Kota 

Lanzhou, China dan sekitarnya dengan metode CNN-LSTM, menghasilkan 

performa akurasi rata-rata 77% untuk 5 kategori curah hujan dan akurasi rata-rata 

85% untuk penentuan hujan dan tidak hujan (Li dkk., 2022). 

Berdasarkan penelitian terdahulu yang telah dipaparkan, 3 metode yang 

memiliki performa terbaik adalah LSTM, GRU, dan CNN 1 dimensi. 

1.6. Skenario Pemanfaatan Produk oleh Pengguna 

Perangkat lunak yang dibuat mampu memprediksi curah hujan dasarian di 

daerah Sumatera Selatan. Perangkat lunak ini berjalan sebagai web server, sehingga 

antarmuka dapat diakses dari web browser pada semua jenis perangkat. Pengguna 

dapat mengunggah file data cuaca dengan format .csv yang ketentuan kolomnya 

dijelaskan pada Bagian 3.4 tentang Pengumpulan Data. Kemudian perangkat lunak 

mampu memprediksi curah hujan dasarian berdasarkan data cuaca yang telah 
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diberikan, serta memvisualisasikan hasil prediksi tersebut dan menyediakan file 

hasil prediksi dengan format .csv yang dapat diunduh. 

1.7. Tujuan 

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Mengembangkan perangkat lunak yang dapat memprediksi curah hujan dasarian 

di daerah Sumatera Selatan, memvisualisasikan hasil prediksi tersebut, serta 

menyediakan file hasil prediksi yang dapat diunduh, yang dapat membantu 

proses prediksi musim di Sumatera Selatan. 

2. Menerapkan Long Short-Term Memory (LSTM) untuk memprediksi curah hujan 

dasarian di daerah Sumatera Selatan dengan berdasarkan data curah hujan 

dasarian di masa lalu. 
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