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ABSTRAK 

 

Indonesia memiliki dua musim utama, namun perubahan iklim global menyebabkan pergeseran pola musim 

yang tidak menentu. Hal ini berdampak pada berbagai sektor, termasuk agribisnis, transportasi, dan konstruksi. 

Surabaya, sebagai pusat ekonomi di Jawa Timur, memerlukan prediksi musiman yang akurat untuk mitigasi risiko 

dan perencanaan strategis. Penelitian ini mengevaluasi kinerja tiga arsitektur Long Short-Term Memory (LSTM), 

yaitu Vanilla LSTM, Stacked LSTM, dan Bidirectional LSTM, dalam memprediksi pola musiman curah hujan di 

Surabaya. Data yang digunakan berasal dari BMKG Stasiun Meteorologi Maritim Tanjung Perak, mencakup 

periode 2001-2024. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa Bidirectional LSTM mencapai nilai MAE terendah 

sebesar 25,7883, diikuti oleh Stacked LSTM dengan MAE 26,5515, dan Vanilla LSTM dengan MAE 27,7023. 

Temuan ini mengkonfirmasi bahwa arsitektur yang lebih dalam dan kompleks, seperti Stacked LSTM dan 

Bidirectional LSTM, mampu meningkatkan akurasi prediksi secara signifikan dibandingkan Vanilla LSTM.  

 

Kata kunci :  Long short-term memory, prediksi, periode musim, curah hujan 

 

1. PENDAHULUAN 

Indonesia merupakan negara tropis yang hanya 

memiliki dua musim utama, yaitu musim hujan yang 

biasanya berlangsung dari bulan Oktober hingga 

Maret, dan musim kemarau yang umumnya 

berlangsung dari bulan April hingga September [1]. 

Namun, perubahan iklim global telah menyebabkan 

pergeseran pola musim yang semakin tidak menentu. 

Dampak dari perubahan iklim antara lain perpanjangan 

atau pemendekan durasi musim, peningkatan 

intensitas cuaca ekstrem, serta frekuensi hujan dan 

kekeringan yang ekstrem [2]. Pada Pertemuan 

Nasional Prediksi Musim Kemarau 2024, Kepala 

BMKG menyoroti bahwa perubahan iklim di 

Indonesia terjadi pada tingkat yang belum pernah 

terjadi sebelumnya. Selain itu, menurut Siaran Pers 

BRIN (30 Januari 2024), sebagian besar Pulau Jawa, 

termasuk Jawa Timur, menghadapi risiko suhu 

maksimum yang lebih tinggi dan suhu minimum yang 

lebih rendah, terutama di wilayah pesisir. Kondisi ini 

menjadi tantangan besar dalam berbagai aspek 

kehidupan, terutama dalam perencanaan cuaca dan 

mitigasi risiko [3]. 

Surabaya, sebagai salah satu kota besar yang 

menjadi pusat perekonomian di Jawa Timur, memiliki 

peran strategis di berbagai sektor. Kondisi iklim dan 

pola musim di kota ini memiliki pengaruh yang cukup 

signifikan terhadap keberlangsungan kegiatan 

ekonomi, terutama pada sektor-sektor yang sangat 

bergantung pada kestabilan cuaca, seperti sektor 

agribisnis, transportasi, dan konstruksi [4]. Prediksi 

musiman menjadi penting untuk dilakukan mengingat 

dampak perubahan iklim yang menyebabkan pola 

cuaca menjadi semakin tidak menentu [5]. Oleh karena 

itu, pengembangan model prediksi musiman yang 

akurat menjadi kebutuhan yang mendesak. Salah satu 

pendekatan inovatif untuk menjawab tantangan ini 

adalah dengan memanfaatkan teknologi machine 

learning. Machine learning merupakan salah satu 

cabang dari kecerdasan buatan yang memungkinkan 

model untuk belajar dan berevolusi berdasarkan 

pengalaman. Salah satu metode yang digunakan untuk 

menangani data yang berhubungan dengan waktu 

adalah recurrent neural networks (RNN). LSTM atau 

Long Short-Term Memory yang merupakan varian dari 

RNN dilengkapi dengan sel memori khusus yang dapat 

menyimpan informasi penting dari waktu-waktu 

sebelumnya [6], sehingga cocok digunakan untuk 

menganalisa data time series dan telah terbukti efektif 

[7], [8], [9]. 

Beberapa penelitian telah dilakukan dalam upaya 

memprediksi awal musim, terutama dengan 

memanfaatkan metode statistik dan teknik kecerdasan 

buatan seperti yang dilakukan oleh Wati dkk [10] di 

Ketapang bagian selatan. Penelitian tersebut 

menggunakan data curah hujan selama 11 tahun dari 

Stasiun Meteorologi Rahadi Oesman Ketapang dengan 

metode ARIMA. Hasil yang didapatkan berupa MAPE 

sebesar 57,08% dan koefisien korelasi sebesar 0,2. 

Penelitian lain yang memprediksi curah hujan dasarian 

untuk menentukan awal musim dengan metode 

Vanilla RNN dan LSTM [11] menggunakan data yang 

diperoleh dari Stasiun Meteorologi Kelas I I Gusti 

Ngurah Rai dari tahun 2015 sampai dengan tahun 

2020. Hasil penelitian yang diperoleh yaitu metode 

Vanilla RNN dengan seleksi fitur memperoleh hasil 

terbaik dengan nilai R-Squared sebesar 0,6139 dan 

RMSE sebesar 28,4308. Berdasarkan penelitian-

penelitian tersebut terdapat kesenjangan yang dapat 

dijawab melalui penelitian ini. Seperti, penggunaan 

metode ARIMA yang kurang mampu menangkap pola 

nonlinier, serta penerapan Vanilla RNN dan LSTM 

tanpa membandingkan arsitektur yang lebih kompleks 

seperti Stacked dan Bidirectional LSTM. Selain itu, 
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evaluasi performa model dalam penelitian sebelumnya 

belum dilakukan secara komprehensif dengan jumlah 

parameter yang sama. Sebagian besar studi juga hanya 

menggunakan dataset dengan cakupan kurang dari 12 

tahun, yang kurang representatif dalam mendeteksi 

tren perubahan iklim jangka panjang. Terakhir, belum 

ada penelitian yang secara khusus membahas prediksi 

musiman di Surabaya, sehingga masih ada peluang 

untuk mengeksplorasi bagaimana rentang data yang 

lebih panjang dapat meningkatkan akurasi prediksi.  

Oleh karena itu, penelitian ini diharapkan dapat 

menghasilkan model prediksi musim yang lebih 

akurat, yang dapat digunakan untuk meningkatkan 

keandalan prakiraan cuaca dan dapat memberikan 

kontribusi nyata dalam pengembangan sistem 

peringatan dini berbasis kecerdasan buatan, yang dapat 

membantu mengurangi dampak perubahan iklim, 

khususnya di Surabaya. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Dalam penelitian ini, tinjauan pustaka 

difokuskan pada konsep dasar dan pengembangan 

model prediksi periode musim, khususnya yang 

menggunakan arsitektur jaringan atau LSTM. 

 

2.1. Prediksi 

Prediksi merupakan aktivitas yang dilakukan 

oleh seorang untuk memperkirakan peristiwa di masa 

depan [12]. Saat ini, banyak penelitian terkait kegiatan 

prediksi yang mengembangkan berbagai metode untuk 

menentukan hasil analisis yang paling akurat. Time 

Series atau Deret Waktu adalah cabang ilmu yang 

digunakan dalam statistik yang merujuk pada 

rangkaian data yang terdiri dari nilai pengamatan yang 

diukur selama periode waktu tertentu, dengan interval 

yang seragam. Tujuan model peramalan ini digunakan 

untuk mengenali pola dari data historis dan 

menggunakannya sebagai dasar prediksi di masa 

depan.  

 

2.2. Periode Musim 

Periode musim merupakan interval waktu yang 

menunjukkan perubahan pola cuaca yang berulang. Di 

Indonesia, musim dibagi menjadi musim hujan dan 

musim kemarau berdasarkan curah hujan dasarian, 

yaitu akumulasi curah hujan selama sepuluh hari. 

Musim kemarau terjadi jika dalam tiga dasarian 

berturut-turut curah hujan kurang dari 50 mm per 

dasarian atau totalnya kurang dari 150 mm, dengan 

syarat dasarian pertama memiliki curah hujan di 

bawah 50 mm. Sebaliknya, musim hujan terjadi jika 

dalam tiga dasarian berturut-turut curah hujan 

mencapai atau melebihi 50 mm per dasarian atau 

totalnya lebih dari 150 mm, dengan syarat dasarian 

pertama memiliki curah hujan minimal 50 mm. Awal 

musim, baik hujan maupun kemarau, dapat terjadi 

lebih awal, tepat waktu, atau lebih lambat dibanding 

kondisi normal berdasarkan Curah Hujan Normal 

1991-2020. Selain itu, puncak musim ditentukan 

berdasarkan curah hujan tertinggi pada tiga dasarian 

berturut-turut untuk musim hujan dan curah hujan 

terendah untuk musim kemarau. Jika terdapat minimal 

tiga dasarian dengan curah hujan 0 mm, maka puncak 

musim kemarau ditentukan berdasarkan periode 

tengah dari tiga dasarian tersebut [13]. 

 

2.3. Long Short-Term Memory  

Salah satu metode pembelajaran mesin yang 

dirancang untuk menangani data temporal adalah 

recurrent neural network (RNN), yang merupakan 

jaringan saraf tiruan dengan mekanisme umpan balik 

yang memungkinkan model untuk memahami pola 

pada data berurutan seperti deret waktu. Salah satu 

arsitektur RNN yang lebih canggih adalah Long Short-

Term Memory (LSTM), yang dirancang untuk 

menyimpan dan mempertahankan informasi penting 

dari data sebelumnya dan menangani masalah gradien 

yang menghilang dalam RNN [14]. 

 
Gambar 1. Perbedaan arsitektur RNN dengan LSTM 

 

Gambar 1 menunjukkan bahwa arsitektur LSTM 

memiliki struktur yang lebih kompleks yang 

memungkinkannya untuk menyimpan informasi 

penting dari waktu ke waktu dan membuang informasi 

yang tidak relevan. Setiap sel LSTM terdiri dari tiga 

gate atau gerbang utama, yaitu forget gate, input gate, 

dan output gate, serta cell state, yang bekerja sama 

untuk mengontrol aliran informasi.  

Persamaan matematis 1-6 merepresentasikan 

mekanisme kerja setiap gerbang dalam arsitektur 

LSTM [15]. Persamaan ini menggambarkan 

bagaimana setiap gerbang bekerja dalam mengatur 

aliran informasi melalui sel LSTM, mulai dari 

pembaruan memori hingga output yang dihasilkan. 

 

𝑓𝑡 =  σ (𝑊𝑓 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓  (1) 

𝑖𝑡 =  σ (𝑊𝑖 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑖 (2) 

C ̃𝑡 = tanh  (𝑊𝑐  . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑐  (3) 

𝐶𝑡 =  𝑓𝑡  ⊙ (𝐶𝑡−1 +  𝑖𝑡 ⊙ C ̃𝑡 (4) 

𝑜𝑡 =  σ (𝑊𝑜 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑜 (5) 

ℎ𝑡 =  𝑜𝑡  ⊙ tanh 𝐶𝑡  (6) 

 

Dari persamaan yang diberikan, variabel xt 

menunjukkan input pada langkah waktu tertentu, 

sedangkan ℎt-1 menandakan keadaan tersembunyi 

yang berasal dari langkah waktu sebelumnya. Simbol 

σ dan tanh masing-masing merujuk pada fungsi 

aktivasi sigmoid dan fungsi tangen hiperbolik. Selain 

itu, notasi ⊙ menunjukkan operasi perkalian elemen-

bijaksana. Vektor ft, it dan ot masing-masing 

berhubungan dengan vektor gerbang forget, input, dan 

output. Kandidat keadaan sel dilambangkan dengan 

C ̃t, keadaan sel diwakili oleh Ct, dan keadaan 

tersembunyi pada langkah waktu yang diberikan 
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diwakili oleh ℎt. Desain Stacked LSTM dapat secara 

efektif menangkap pola kompleks dan jangka panjang 

dalam urutan input dengan menggabungkan banyak 

unit LSTM. Implementasi arsitektur canggih ini 

memiliki potensi untuk meningkatkan akurasi dan 

kinerja model digunakan untuk memprediksi [16].  

 

2.4. Vanilla LSTM 

Jaringan LSTM lapisan tunggal biasanya dikenal 

sebagai LSTM Vanilla atau model LSTM dasar. 

Vanilla LSTM terdiri dari satu lapisan LSTM, lapisan 

tersembunyi yang terhubung penuh, dan lapisan 

keluaran untuk membuat prediksi [17]. 

 
Gambar 2. Arsitektur Vanilla LSTM 

 

2.5. Stacked LSTM 

Vanilla LSTM yang hanya memiliki satu lapisan 

LSTM terkadang tidak cukup untuk menangkap pola 

yang lebih kompleks pada data yang berurutan. Oleh 

karena itu, pengembangan lebih lanjut dilakukan 

dengan menambahkan lapisan LSTM tambahan pada 

model tersebut, yang dikenal dengan nama Stacked 

LSTM. Model ini merupakan pengembangan dari 

model LSTM Vanilla yang memiliki beberapa lapisan 

LSTM tersembunyi dimana setiap lapisannya berisi 

beberapa sel memori. Lapisan tersembunyi ini 

membuat model menjadi lebih dalam dan lebih akurat 

dalam hal pola pembelajaran [18]. 

 
Gambar 3. Arsitektur Stacked LSTM 

 

2.6. Bidirectional LSTM 

 
Gambar 4. Arsitektur bidirectional LSTM 

Di sisi lain, Bidirectional LSTM memproses data 

secara berbeda, yaitu secara dua arah, yaitu maju dan 

mundur. Proses ini berguna untuk meningkatkan 

pemahaman dan kemampuan model dalam memahami 

konteks [19].  

 

2.7. Evaluasi Metrik 

Untuk mengevaluasi kesalahan antara nilai 

prediksi dan nilai aktual pada data uji, metrik evaluasi 

yang digunakan adalah Mean Absolute Error (MAE). 

Metrik evaluasi digunakan untuk mengukur seberapa 

dekat nilai prediksi rata-rata dengan nilai aktual dalam 

kumpulan data. Hal ini dihitung dengan mengambil 

perbedaan absolut antara setiap prediksi dan nilai 

aktual dan kemudian menghitung rata-rata dari 

perbedaan tersebut [20]. Arsitektur terbaik adalah 

yang memiliki nilai MAE paling rendah [21]. 

Persamaan 7 merupakan formulasi matematis dari 

metrik evaluasi MAE. 

 

𝑀𝐴𝐸 =   
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦′𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

(7) 

 

yi  : nilai observasi 

y’i  : nilai prediksi 

n  : jumlah data 

i  : urutan data dalam data 

 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini meliputi beberapa tahapan, seperti 

yang terdapat pada Gambar 5.  

 

 
Gambar 5. Alur penelitian 

 

Pertama proses akuisisi data melibatkan 

pengambilan data curah hujan dari 

dataonline.bmkg.go.id. untuk periode 2001-2024, 

khususnya dari Stasiun Meteorologi Maritim Tanjung 

Perak yang berada di wilayah Surabaya. Pemilihan 

parameter curah hujan didasarkan pada pengaruhnya 

yang besar terhadap terjadinya musim hujan dan 

musim kemarau [11]. Kemudian dilanjutkan dengan 

tahap praproses sebelum data digunakan untuk 

pemodelan. Proses ini meliputi penanganan missing 

value [22] berupa imputasi data, aggregat data berupa 

pengelompokan data berdasarkan dasarian, karena 

curah hujan dasarian menjadi acuan dalam penentuan 

awal musim hujan dan kemarau [11]. Curah hujan 
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dasarian dihitung dengan menjumlahkan curah hujan 

yang terjadi selama satu dasarian atau sepuluh hari 

[23]. Kemudian, splitting data bertujuan untuk 

membagi dataset menjadi tiga subset agar model dapat 

dilatih, divalidasi, dan diuji secara optimal. Dataset 

dipecah dengan perbandingan 80:10:10 karena 

berdasarkan penelitian lain, pemecahan data dengan 

ketepatan tersebut menghasilkan output yang cukup 

baik [24], [25], [26], di mana 80% digunakan untuk 

melatih model, 10% untuk validasi model pada saat 

proses training, dan 10% untuk pengujian performa 

akhir model. Karena data ini merupakan deret waktu, 

maka pembagiannya dilakukan secara temporal 

sehingga data pelatihan mencakup 80% periode 

sebelumnya, dan data validasi dan pengujian 

mencakup sisanya. Selain itu, dilakukan juga 

normalisasi menggunakan MinMax dengan rentang 0-

1 agar hasilnya memiliki rentang yang seimbang [27]. 

Terakhir, pembentukan sliding window dimaksudkan 

untuk menjaga struktur temporal dari data sehingga 

model nantinya dapat menangkap pola sekuensial dari 

data [28].  

Setelah melalui tahap praproses, data yang telah 

siap kemudian digunakan dalam proses pemodelan. 

Pada tahap ini, arsitektur model dibangun sesuai 

dengan pendekatan yang digunakan. Kemudian, 

model-model tersebut dikembangkan dan dilatih 

dengan menggunakan data training, sedangkan data 

validasi digunakan untuk mengoptimalkan kinerja 

model. Setelah proses pelatihan selesai, model diuji 

dengan data uji, dan kinerjanya dievaluasi dengan 

menggunakan metrik seperti Mean Absolute Error 

(MAE). 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Akuisisi Data 

Data yang diperoleh berjumlah 8.674 entri. Data 

tersebut kemudian dikonversi ke dalam format 

dasarian, sehingga jumlahnya berkurang menjadi 855 

entri sesuai dengan pembagian tiga periode dalam satu 

bulan.  

 

4.2. Praproses 

Selanjutnya, data dibagi dengan perbandingan 

80:10:10, di mana 80% data pertama, sebanyak 681 

entri, digunakan sebagai data pelatihan, 10% 

berikutnya, sebanyak 82 entri, dialokasikan untuk data 

validasi, dan 10% terakhir, sebanyak 83 entri, 

digunakan sebagai data uji. Untuk memastikan bahwa 

setiap fitur memiliki skala yang seragam, proses 

normalisasi diterapkan pada seluruh dataset. Namun, 

untuk menghindari kebocoran data, fitting hanya 

dilakukan pada data training, sedangkan data validasi 

dan data uji hanya ditransformasi menggunakan skala 

yang diperoleh dari data training [29]. Selanjutnya, 

untuk menangkap pola temporal yang dipengaruhi 

oleh tiga harian sebelumnya, digunakan teknik sliding 

window dengan lag tiga. Dengan pendekatan ini, 

prediksi untuk setiap hari dekadal didasarkan pada 

informasi dari tiga periode sebelumnya. Sebagai 

langkah terakhir dalam prapemrosesan, data 

dikonversi ke dalam format tiga dimensi (3D) agar 

kompatibel dengan arsitektur LSTM [30]. Struktur ini 

terdiri dari sampel, yang merupakan jumlah total 

pengamatan dalam dataset; langkah waktu, yang 

merepresentasikan jumlah langkah waktu dalam setiap 

input; dan fitur, yang menunjukkan jumlah variabel 

yang digunakan dalam setiap periode tertentu.  

 

4.3. Model Development 

Pada tahap pemodelan, tiga arsitektur LSTM 

yang berbeda diuji dengan menggunakan jumlah 

parameter yang sama untuk menciptakan kondisi yang 

konsisten dalam eksperimen dan memberikan dasar 

yang adil untuk perbandingan antara ketiga model, 

kecuali LSTM Vanilla, yang hanya memiliki satu 

lapisan tanpa dropout, sedangkan LSTM Stacked dan 

Bidirectional memiliki dua lapisan dengan 0,2 dropout 

untuk mencegah overfitting. Tabel 1 menyajikan 

pengaturan parameter yang digunakan dalam 

penelitian ini. 

 
Tabel 1. Pengaturan parameter 

Parameter Nilai 

learning rate 0.001 

optimizer Adam 

criterion mse 

epoch 100 

batch size 32 

 

Berdasarkan Gambar 6, grafik loss dan value loss 

untuk setiap model menunjukkan perbedaan 

konvergensi dan stabilitas selama proses pelatihan. 

Pada Gambar 6(a), model LSTM Vanilla memiliki 

penurunan training loss yang cukup stabil, namun 

pada validation loss menunjukkan fluktuasi yang 

cukup signifikan. Hal ini mengindikasikan bahwa 

model mengalami kesulitan dalam melakukan 

generalisasi pada data validasi, yang dapat disebabkan 

oleh kompleksitas model yang lebih rendah 

dibandingkan dengan arsitektur lainnya. Gambar 6(b), 

model Stacked LSTM menunjukkan training loss yang 

lebih rendah dibandingkan dengan Vanilla LSTM, 

namun validation loss masih berfluktuasi meskipun 

cenderung lebih stabil. Hal ini menunjukkan bahwa 

model tersebut dapat menangkap pola dengan lebih 

baik namun masih mengalami kesulitan dalam 

generalisasi. Gambar 6(c), model Bidirectional LSTM 

memiliki pola loss yang mirip dengan Stacked LSTM. 

training loss terus mengalami penurunan, namun 

validation loss mengalami fluktuasi yang lebih tinggi 

dibandingkan dua model lainnya. Hal ini 

mengindikasikan bahwa model tersebut terlalu 

kompleks dan berpotensi mengalami overfitting, 

dimana model melakukan overfitting pada data 

training dan kurang mampu melakukan prediksi yang 

baik pada data validasi. 
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Gambar 6. Grafik loss dan val loss 

 

4.4. Evaluasi Metrik 

Setelah model dilatih, hasil evaluasi kinerja dari 

ketiga arsitektur LSTM dapat dilihat pada Tabel 2, 

yang menunjukkan perbandingan kinerja model. 

 
Tabel 2. Hasil perbandingan evaluasi 

Arsitektur MAE 

Vanilla 27.7023 

Stacked 26.5515 

Bidirectional 25.7883 

 

Hasil perbandingan evaluasi menunjukkan 

variasi performa yang tidak terlalu signifikan antara 

ketiga arsitektur LSTM yang diujikan. Model LSTM 

Bidirectional menunjukkan performa terbaik dengan 

nilai MAE terendah yaitu 25.7883, diikuti oleh LSTM 

Stacked dengan MAE 26.5515 dan LSTM Vanilla 

dengan MAE 27.7023. Penurunan nilai MAE seiring 

dengan bertambahnya kompleksitas arsitektur 

mengindikasikan bahwa model yang lebih dalam 

dengan mekanisme pemrosesan dua arah dapat 

menangkap pola data dengan lebih baik dibandingkan 

dengan Vanilla LSTM. Stacked LSTM, yang terdiri 

dari beberapa lapisan LSTM, dapat meningkatkan 

akurasi daripada Vanilla LSTM dengan menangkap 

pola temporal yang lebih kompleks. Sementara itu, 

Bidirectional LSTM, yang memproses informasi 

dalam dua arah (maju dan mundur), memberikan hasil 

yang paling optimal dengan kesalahan prediksi yang 

paling rendah. 

Selain itu, dilakukan pula pengujian dengan 

pembagian data yang berbeda, yaitu 70:15:15 dan 

60:20:20. Namun, hasil menunjukkan bahwa nilai 

MAE pada kedua skenario ini lebih tinggi 

dibandingkan dengan 80:10:10. Pada skenario 

70:15:15, diperoleh nilai MAE masing-masing sebesar 

29.3932 untuk Vanilla LSTM, 28.6503 untuk Stacked 

LSTM, dan 27.3332 untuk Bidirectional LSTM. 

Sementara pada skenario 60:20:20, nilai MAE yang 

diperoleh lebih tinggi lagi, yaitu 31.2605 untuk Vanilla 

LSTM, 30.9247 untuk Stacked LSTM, dan 31.4686 

untuk Bidirectional LSTM. Hasil ini menunjukkan 

bahwa proporsi data latih yang terlalu kecil dapat 

mengurangi kemampuan model dalam mengenali pola 

dengan baik, sehingga meningkatkan tingkat 

kesalahan prediksi. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Kesimpulannya, penelitian ini berhasil 

menunjukkan keefektifan berbagai arsitektur LSTM 

dalam memprediksi curah hujan musiman di Surabaya. 

Di antara model-model yang diuji, Bidirectional 

LSTM terbukti menjadi yang terbaik dengan nilai 

25.7883, karena mengungguli model Vanilla LSTM 

dan Stacked LSTM dengan masing-masing nilai 

27.7023 dan 26.5515 dalam hal MAE. Temuan ini 

mengkonfirmasi hipotesis bahwa pemrosesan dua arah 

meningkatkan kemampuan model untuk menangkap 

pola temporal yang kompleks. Untuk meningkatkan 

akurasi prediksi, penelitian selanjutnya dapat 

menggunakan dataset dengan rentang waktu yang 

lebih panjang supaya model dapat belajar lebih baik 

dari pola musiman yang lebih beragam. Dan untuk 

memberikan gambaran yang lebih komprehensif 

mengenai performa model, disarankan untuk 

menggunakan lebih banyak metrik evaluasi.  
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