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Abstrak

Visibility yang rendah menyebabkan terganggunya penerbangan terutama pada keterlambatan atau
pembatalan jadwal penerbangan. Keadaan tersebut sulit diprediksi karena kondisinya yang relatif
berubah-ubah tiap jamnya. Salah satu cara untuk mengetahui rendahnya visibility adalah dengan
melihat jarak pandang aman di udara > 5-kilometer sesuai aturan Dinas Perhubungan. Oleh karena
itu, tujuan dari penelitian ini adalah membangun model prediksi visibility untuk mengantisipasi
rendahnya visibility dengan menggunakan metode deep learning yaitu Gate Recurrent Unit (GRU).
Variabel independen atau fitur yang digunakan dalam penelitian ini adalah suhu titik embun, suhu bola
kering, kelembapan, arah dan kecepatan angin, serta curah hujan mulai awal hingga akhir tahun 2023.
Hasil Cross Correlation Function (CCF) menunjukkan korelasi fitur yang memiliki nilai tinggi
digunakan untuk masuk model pelatihan adalah kecepatan angin, suhu bola kering, dan kelembapan.
Beberapa uji coba parameter dilakukan terbukti bahwa model memiliki performa yang baik dalam
memprediksi visibility. Hasil model yang memiliki tingkat kesalahan prediksi menggunakan MAPE
sebesar 12.75%.

Kata kunci: Prediksi, Visibility, Cross Correlation Function, Gate Recurrent Unit

Abstract

[Visibility Prediction in Flight Using Gate Recurrent Unit Method Based on Cross Correlation
Function Feature Selection] Low visibility disrupts flights, especially delays or cancellations of flight
schedules. This situation is difficult to predict because the conditions change relatively every hour. One
way to find out the low visibility is to see the safe visibility in the air > 5-kilometer according to the
rules of the Department of Transportation. Therefore, the purpose of this research is to build a visibility
prediction model to anticipate low visibility using the deep learning Gate Recurrent Unit (GRU)
method. The independent variables or features used in this study are dew point temperature, dry bulb
temperature, humidity, wind direction and speed, and rainfall from the beginning to the end of 2023.
The Cross Correlation Function (CCF) results show that the feature correlations that have high values
used to enter the training model are wind speed, dry bulb temperature, and humidity. Several parameter
tests were conducted to prove that the model has good performance in predicting visibility. Model
results that have a prediction error rate using MAPE of 12.75%.
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PENDAHULUAN partikel lain ke wudara yang menyebabkan
Visibility atau biasa disebut jarak pandang berkurangknya visibility di landasan [4].
pada penerbangan adalah jarak maksimum suatu objek Berdasarkan data Badan Meteorologi,

pada area mendatar yang dapat dilihat dan
diidentifikasi berdasarkan keadaan yang lebih cerah
[1]. Rendahnya visibility secara umum disebabkan oleh
kabut, asap, dan hujan dengan intensitas tinggi [2].
Kabut yang sering kali menyelimuti bandara di pagi
hari atau setelah hujan semakin memperburuk
visibility. Asap dari kebakaran hutan pada sekitar
penerbangan di musim kemarau juga menjadi ancaman
menutupi  langit dan mengaburkan pandangan
menurunkan visibility [3]. Angin kencang dan angin
puting beliung selain menimbulkan bahaya bagi
kestabilan penerbangan juga dapat membawa debu dan
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Klimatologi, dan Geofisika (BMKG), unsur-unsur
cuaca seperti curah hujan, suhu, kelembapan, dan angin
yang dapat berdampak atau berpengaruh signifikan
terhadap visibility di bandara. Hujan yang secara ilmiah
dapat mengurangi jarak pandang, terutama saat terjadi
badai atau hujan deras yang dapat mempengaruhi
tingkat visibility. Suhu memiliki dampak langsung pada
visibility dalam penerbangan. Saat suhu tinggi
menyebabkan pemuaian udara schingga terjadi
pembentukan asap yang mengakibatkan rendahnya
visibility. Kelembapan yang tinggi akan menghasilkan
pembentukan kabut mengakibatkan berkurangnya
visibility [5]. Keadaan tersebut sulit diprediksi karena
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kondisinya yang relatif berubah-ubah tiap jamnya.
Salah satu cara untuk mengetahui rendahnya visibility
adalah dengan melihat jarak pandang aman di udara >
Skilometer menurut aturan Dinas Perhubungan [6].

Sebelum melakukan prediksi diperlukan
korelasi  fitur ~menggunakan  Cross-Correlation
Function (CCF) untuk mengetahui faktor-faktor cuaca
apa saja yang paling berpengaruh terhadap visibility
dan mengetahui korelasi antar fitur yang maksimal.
CCF memungkinkan untuk menganalisis hubungan
antara dua variabel yaitu fitur dan target dalam waktu
yang sama [7]. Dengan penambahan metode CCF ini
dapat meningkatkan akurasi prediksi visibility [8].

Beberapa teknologi machine learning mampu
untuk memprediksi dan mengantisipasi terjadinya
cuaca ekstrem terutama pada rendahnya visibility.
Metode  machine learning  digunakan  untuk
memprediksi faktor cuaca yang bersifat time series dan
dapat memberikan informasi yang tepat waktu kepada
pihak-pihak terkait mengenai kemungkinan gangguan
visibility, schingga langkah-langkah pencegahan dapat
dilakukan terlebih dahulu.

Penelitian tentang prediksi visibility ini telah
dilakukan  beberapa  kali, diantaranya yaitu,
menggunakan metode ANN memperoleh nilai akurasi
0.9743, perbandingan metode Long Short-Term
Memory (LSTM) dan Multi-Layer Perceptron (MLP)
didapatkan nilai RMSE terendah yaitu sebesar 0.250
dan dikatakan LSTM metode yang lebih efektif dalam
memprediksi visibility [9][10][11].

Selain itu, bagian dari machine learning yang
dapat memahami sebuah pola dan mampu melakukan
prediksi faktor cuaca dengan akurasi yang tinggi adalah
deep learning dan salah satu algoritmanya yaitu Gate
Recurrent Unit (GRU) [11]. GRU sebagai salah satu
jenis jaringan saraf tiruan, mampu memproses data
deret waktu dan menangkap pola yang mungkin tidak
terdeteksi oleh metode konvensional [12]. GRU
memiliki arsitektur lebih sederhana dibandingkan
dengan model LSTM dengan menggabungkan input
gate dan forget gate LSTM menjadi update gate

tunggal sehingga menghasilkan arsitektur yang lebih
ramping [13]. Keunggulan metode GRU ditekankan
pada perbandingan GRU dengan metode lainnya, yaitu
dibuktikan dengan nilai dari uji coba GRU paling
rendah [14][15][16].

Berdasarkan perbandingan penelitian
sebelumnya, metode GRU mempunyai efisiensi yang
baik dalam konteks prediksi dengan nilai akurasi yang
tinggi dibandingkan dengan metode lain. Tujuan dari
penelitian ini adalah untuk membuat sebuah model
GRU untuk meramalkan visibility pada periode waktu
tertentu. Model GRU yang dibuat terbukti dapat
memberikan nilai eror yang rendah sehingga dianggap
mampu meramalkan visibility dengan baik.

2. BAHAN DAN METODE
Alur Penelitian ini dapat terlihat pada Gambar 1:

Ciata Pragrocessing [ Pembaglan ]
Metagrol Diata L Dataset

Pelatinan
Maodel
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T
Parbandingan Evaluasi
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Gambar 1. Alur Penelitian

2.1 Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
adalah sampel data cuaca setiap jam yang didapatkan
dari website resmi Stamet kelas 1 BMKG Juanda
Sidoarjo. Periode data yang digunakan yaitu pada
tanggal 01 Januari - 31 Desember 2023. Selama periode
tersebut, data yang terkumpul mencakup 8760 baris dan
8 kolom, yang merepresentasikan berbagai parameter
cuaca secara terperinci untuk analisis lebih lanjut.
Jumlah data dari beberapa parameter cuaca terdapat
pada Tabel 1.

Tabel 1. Data Cuaca Januari — Desember 2023

Tanggal Suhu (°C) Angin Curah Hujan Kelembapan Vll;;}ljl-
Titik Bola o . o
(WIB) embun  Kering Kecepatan (kf)  Arah (°) (mm/jam) (%) (km)
01/01/2023 00.00 23.6 25.8 4.5 262.0 0.0 92.24 10
01/01/2023 01.00 23.7 26.9 8.7 243.0 0.0 89.18 10
01/01/2023 02.00 24.1 28.6 11.6 265.0 0.0 85.72 10
31/12/2023 22.00 25.7 26.2 6.8 16.0 0.0 98.28 6
31/12/2023 23.00 25.8 26.6 9.5 22.0 0.0 97.29 6

Tabel 1. di atas dapat diketahui unsur-unsur
cuaca yang digunakan pada prediksi visibility, antara
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lain suhu titik embun (°C), suhu bola kering (°C), curah
hujan (mm/jam), kelembapan (%), arah (°) dan
kecepatan angin (k7) yang digunakan sebagai fitur, serta
visibility (km) sebagai target yang akan diprediksi.

2.2 Preprocessing Data

Sebelum melakukan pembentukan model,
terlebih dahulu melakukan preprocessing data seperti
data cleaning, statistik deskriptif, korelasi data dan
normalisasi data. Preprocessing dilakukan dengan
menyiapkan data dengan membersihkan data dari noise
atau mengubah struktur data. Hal ini dilakukan karena
sering ditemui data mentah yang tidak lengkap atau
formatnya tidak sesuai dengan kebutuhan penelitian
[17].
2.1.1  Interpolasi Linier
Missing value merupakan kekosongan dari
beberapa data yang ada pada data penelitian [18].
Terdapat salah satu metode untuk menangani data
kosong pada data dengan jenis deret waktu yakni
interpolasi jenis linear [19]. Interpolasi linear adalah
metode yang bertujuan untuk memperoleh nilai antara
dua rentan nilai yang didapakan dari fungsi persamaan
[20]. Dengan kata lain, interpolasi linear menggunakan
garis lurus untuk menghubungkan dua titik dan
memperkirakan nilai yang berada di antara keduanya.
Berikut adalah rumus interpolasi linear pada
Persamaan 1.

y= ya+(yb—ya)xb_xa (D

dimana y adalah data hasil interpolasi, x data yang
berada antara x, dan x;, y, dan x, merupakan sampel
data ¢t — 1, y;, dan x;, merupakan sampel data ¢ + /.
2.1.2  Normalisasi Data

Metode MinMaxScaller untuk normalisasi data
melakukan transformasi linier pada data asli dengan
outputnya [21]. Tujuan dari dilakukannya normalisasi
adalah untuk memetakan nilai setiap variabel dalam
interval yang sama, yaitu 0 hingga 1, sehingga pada saat
menghitung nilai kemiripan, setiap variabel yang diuji
memberikan pengaruh yang sama [22]. Berikut ini
perhitungan normalisasi ditunjukkan pada Persamaan 2
[23].

X — X,

32 — xl xmm (2)
Xmaks — Xmin
dimana X data hasil normalisasi, x; data per variabel,
Xmin Nilai minimal per variabel, dan X4, nilai
maksimal per variabel.
2.1.3  Cross-Correlation Function (CCF)
Cross-Correlation Function (CCF)
merupakan salah satu metode statistik yang dapat
digunakan untuk korelasi atau menentukan kesamaan
antar variabel fitur dengan target sebagai fungsi dari
pergeseran waktu yang diterapkan pada target [7]. CCF
membantu dalam mengidentifikasi antara variabel fitur
dan target berkorelasi serta sejauh mana korelasinya
pada berbagai pergeseran waktu X; dan Y; pada lag (k).
Penggunaan CCF dalam analisis data time series hanya
digunakan untuk mengestimasi korelasi antara
variabel-variabel dalam analisis data time series [8].
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Berikut rumus CCF ditunjukkan pada Persamaan 3
[24].
CCF(k) — Z{:V=_1k(Xt__ X)(th‘fk - }7) _ (3)
VEE X~ D) Ve — 1))

dimana CCF(k) merupakan hasil cross-
correlation function pada lag k, X; dan Y, merupakan
nilai dari X dan Y pada waktu t dan t + k masing-
masing, X dan ¥ merupakan rata-rata dari X dan Y , N
panjang dari deret waktu, dan k pergeseran waktu yang
diterapkan pada deret waktu Y. Ketentuan threshold
sangat penting untuk mempertimbangkan nilai r dalam
CCF, dimana korelasi minimum dianggap signifikan
jika |r] > 0.5.

2.3 Pembagian Data

Setelah proses preprocessing data selesai
dilakukan, langkah selanjutnya adalah proses data split
atau pembagian data. Proses ini dilakukan dengan
membagi dataset menjadi dua bagian, yaitu data latih
dan data uji. Data latih digunakan untuk melatih model
agar mampu mengenali pola dalam dataset, sedangkan
data uji digunakan untuk mengevaluasi performa model
pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Data
tersebut dibagi dengan rasio 90% untuk data latih dan

10% untuk data uji.
Tabel 2. Pembagian Data Latih dan Data Uji
Presentase Data Latih Data Uji
90%:10% 7884 876

Tabel 2. Menunjukkan pembagian dataset
menjadi data latih dan uji dengan data latih (90%)
sebanyak 7884 data digunakan untuk melatih model
prediksi visibility. Data ini mencakup mayoritas dataset
yang bertujuan untuk membantu model memahami
pola dan hubungan antara variable input dengan target
yang akan diprediksi. Data uji (10%) sebanyak 876 data
digunakan untuk menguji kinerja model yang telah
dilatih. Data ini digunakan untuk mengevaluasi
kemampuan model dalam membuat prediksi pada data
baru selama proses pelatihan.

2.4 Gated Recurrent Unit (GRU)

Gated Recurrent Unit atau biasa disingkat GRU
adalah varian lain dari arsitektur Recurrent Neural
Network (RNN) yang mengatasi masalah memori
jangka pendek dan menawarkan struktur yang lebih
sederhana dibandingkan dengan LSTM [25]. GRU
menggabungkan input gate dan forget gate LSTM
menjadi update gate tunggal, menghasilkan arsitektur
yang lebih ramping. GRU tidak seperti LSTM karena
tidak menyertakan cell state yang terpisah [13]. Unit
GRU terdiri dari tiga komponen utama yaitu update
gate, reset gate, dan hidden gate terbaru. Berikut
Gambar 1. menunjukkan arsitektur GRU [16].
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Gambar 1. Arsitektur GRU [4]

Update gate (z;) menentukan berapa banyak
informasi masa lalu harus dipertahankan dan
digabungkan dengan input saat ini pada langkah waktu
tertentu [26]. Gate ini dihitung berdasarkan pada
penggabungan hidden state sebelumnya (h,_;) dengan
input saat ini (x;) diikuti dengan transformasi linear
dimana (W) adalah bobot metriks dan (b) adalah bias
pada sctiap gate serta (o) secbagai fungsi aktivasi
sigmoid. Berikut perhitungan update gate diuraikan
pada Persamaan 4.

z; = o(Wy[he_y, %] + by) (4)
Reset gate (r;) menentukan berapa banyak
informasi masa lalu harus dilupakan. Hal ini dihitung
dengan cara yang sama dengan cara yang sama dengan
update gate menggunakan penggabungan dari hidden
state sebelumnya dan imput saat ini. Berikut
perhitungan reset gate diuraikan pada Persamaan 5.

(&)

Kandidat hidden state (h;) menentukan memori
baru yang akan disimpan dalam hidden state saat ini.
Perhitungan reset gate dan penggabungan dari
transformasi  hidden  state sebelumnya  (hy_q)
bersamaan dengan input saat ini. Hasilnya adalah
melewati fungsi fanh untuk menghasilkan aktivasi
kandidat. Berikut perhitungan kandidat hidden state
diuraikan pada Persamaan 6.

1y = o(W[he_q, x¢] + by)

h; = tanh(Wy[r, - he_y, %)) (6)

Proses terakhir yaitu jaringan akan menghitung
output akhir dari unit saat ini dan meneruskannya ke
time step berikutnya sebagai hidden state sebelumnya.
Hidden state saat ini (h;) ditentukan oleh kombinasi
dari h, dan aktivasi kandidat pada Gambar 1. Update
gate menentukan keseimbangan antara A, dan aktivasi
kandidat. Berikut perhitungan hidden state diuraikan
pada Persamaan 7.

he =2z hey +(1—2) he 7)
Ve =W, he + b
Setiap model dilatih selama 50 epoch dengan
menggunakan fungsi loss mean squared error dan
optimizer Adam. Pengaturan hyperparameter terlihat
seperti pada Tabel 3.
Tabel 3. Uji coba Parameter
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Hyperparameter Nilai
Bath size 16, 32, 64 [27]
Dropout 0.1, 0.2, 0.3 [28]

Learning rate 0.01, 0.001 [28]

2.5 Denormalisasi

Denormalisasi  merupakan  suatu  proses
pengembalian data setelah dinormalisasi menuju data
aslinya [29]. Berikut perhitungan denormalisasi
ditunjukkan pada Persamaan 8 [30].

®)

dimana Y, merupakan hasil prediksi setelah di
denormalisasi, y; adalah hasil prediksi sebelum di
denormalisasi, ¥, 415 adalah nilai maksimal data target,
dan y,,;, adalah nilai minimal data target.

Y. = YiUmaks — Ymin) + Ymin

2.6 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean Absolute Percentage Error atau biasa
disingkat MAPE adalah salah satu ukuran yang paling
umum digunakan untuk mengevaluasi akurasi model
peramalan [31]. MAPE dihitung dengan mengambil
rata-rata dari persentase kesalahan absolut antara nilai
aktual dan nilai prakiraan atau prediksi [32]. Hasil
MAPE menunjukkan seberapa jauh rata-rata nilai
prakiraan menyimpang dari nilai aktual dalam
persentase. Berikut perhitungan MAPE ditunjukkan
pada Persamaan 9 [33].

n
i=1

Vi
n

yi_)//\l|

(€))

MAPE = X 100%

dimana ¥, adalah hasil prediksi, y; adalah data
aktual, dan n adalah jumlah data. Semakin rendah nilai
MAPE yang diperoleh dari hasil prediksi maka
semakin optimal prediksi yang dihasilkan. Berikut
kriteria nilai MAPE pada Tabel 4 [36].
Table 4. Kriteria Nilai MAPE

Kemampuan Prediksi Nilai (%)
Sangat Baik <10
Baik 10-20
Cukup 20-50
Tidak Akurat > 50
Tabel 4. diatas menjelaskan klasifikasi

kemampuan prediksi suatu model berdasarkan nilai
presentase error yang dihasilkan. Klasifikasi ini dibagi
menjadi 4 kategori, yaitu sangat baik, baik, cukup, dan
tidak akurat yang menunjukkan seberapa akurat model
dalam memprediksi nilai yang diinginkan. Dengan
klasifikasi tersebut, evaluasi model dapat dilakukan
untuk melihat seberapa baik kinerja prediksi model
berdasarkan besarnya error.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada penelitian ini menggunakan bahasa
pemrograman Python. Python digunakan karena
menyediakan banyak pustaka untuk melakukan
pemrosesan Deep Learning seperti GRU. Data cuaca
setiap jam dari mulai awal tanggal 01 Januari- akhir 31
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Desember 2023 seperti pada Tabel 1. merupakan

Curah Kelem
o . L
Suhu (°C) Angin Hujan bapan Visibility

Titik Bola  Kecepatan  Arah . o
embun kering (ko) ) (mmfjam) (%) (k)
0.44 0.31 0.17 0.73 0.0 0.82 1.00
0.45 0.38 0.34 0.67 0.0 0.74 1.00
0.47 0.50 0.45 0.73 0.0 0.66 1.00
0.57 0.33 0.26 0.04 0.0 0.96 0.56
0.58 0.36 0.37 0.06 0.0 0.94 0.56

parameter-parameter digunakan sebagai prediksi.
Sebelum masuk pada tahap pelatihan model
dilakukan preprocessing data terlebih dahulu. Pada
parameter arah dan kecepatan angin terdapat data yang
hilang, oleh karena itu, langkah pertama untuk
pengisian data yang hilang dapat menggunakan
interpolasi linier menggunakan Persamaan 1.

Kemudian untuk langkah kedua setiap
parameter dinormalisasi dengan MinMaxScaller
menggunakan  Persamaan 2. Analisis GRU
memerlukan normalisasi untuk mengurangi nilai

kesalahan. Oleh karena itu, normalisasi dilakukan
karena jaringan GRU menggunakan fungsi sigmoid
dengan range [0,1]. Berikut adalah hasil normalisasi
untuk setiap parameter ditunjukkan pada Tabel 5.

Tabel 5. Normalisasi Data Cuaca

Pada langkah ketiga yaitu perhitungan CCF
untuk menentukan korelasi antar fitur-fitur yang akan
digunakan pada model prediksi terhadap target yaitu
visibility menggunakan Persamaan 3. Setelah dilakukan
perhitungan sampai lag k& = 3 didapatkan hasil pada
Gambar 2.
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Gambar 2. Nilai Korelasi Setiap Fitur

Grafik pada Gambar 2. memiliki nilai hasil
korelasi untuk setiap fitur terhadap visibility yaitu suhu
titik embun sebesar 0.22, suhu bola kering sebesar 0.78,
kecepatan angin sebesar 0.97, arah angin sebesar 0.31,
curah hujan sebesar 0.25, dan kelembaban sebesar 0.53.
Oleh karena itu, fitur yang paling berkorelasi terhadap
visibility dengan nilai lebih dari 0.5 adalah kecepatan
angin, suhu bola kering, dan kelembapan yang akan
digunakan sebagai parameter prediksi.

Kemudian tahapan dari prediksi adalah
membagi data menjadi dua bagian. Pembagian data

4

yang digunakan adalah 90% untuk data untuk data latih
dan 10% untuk data uji. Data pertama hasil dari
perhitungan sebelumnya akan digunakan untuk
pembentukan model prediksi. Kemudian data kedua
akan digunakan dalam pengujian.

Setelah itu, membangun 18 pelatihan model
dengan beberapa parameter yang berbeda untuk
mengetahui model yang memberikan performa terbaik
untuk peramalan. Pada penelitian ini, pelatihan model
dihitung menggunakan Persamaan 4 hingga Persamaan
7 secara berurutan untuk mengetahui seberapa bagus
model yang dibuat dan MAPE digunakan sebagai
evaluasi model. Parameter - parameter yang berbeda
pada pelatihan model dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Perbandingan Parameter

Batch Size Learning rate Dropout MAPE
0.1 23.76
0.01 0.2 17.43
0.3 20.80
16 0.1 14.71
0.001 0.2 13.51
0.3 16.05
0.1 12.75
0.01 0.2 18.71
0.3 15.56
32 0.1 14.98
0.001 0.2 15.82
0.3 18.14
0.1 14.95
0.01 0.2 14.15
0.3 14.81
64 0.1 15.43
0.001 0.2 15.26
0.3 16.83
Tabel 6. Menunjukkan bahwa dengan

melakukan uji coba parameter mampu meningkatkan
akurasi model. Pada penggunaan batch size sebanyak
16 menghasilkan nilai MAPE terkecil 17.43% dengan
learning rate 0.01 dan dropout 0.2. Sedangkan nilai
MAPE terbesar 23.76% dengan learning rate 0.01 dan
dropout 0.1. Pada penggunaan batch size sebanyak 32
menghasilkan nilai MAPE terkecil 12.75% dengan
learning rate 0.01 dan dropout 0.1. Sedangkan nilai
MAPE terbesar 18.71% dengan learning rate 0.01 dan
dropout 0.2. Pada penggunaan batch size sebanyak 64
menghasilkan nilai MAPE terkecil 14.15% dengan
learning rate 0.01 dan dropout 0.1. Sedangkan nilai
MAPE terbesar 16.83% dengan learning rate 0.001 dan
dropout 0.3. Oleh karena itu, untuk menghitung hasil
prediksi menggunakan model pelatihan batch size 32,
learning rate 0.01 dan dropout 0.1 dengan nilai MAPE
terendah yaitu 12.75%. Setelah pelatihan selesai file
model pelatihan terbaik disimpan dalam format .h5
untuk dapat digunakan sebagai peramalan.

Tahap selanjutnya yaitu pengujian model. Pada
tahap ini hasil peramalan didapatkan dari pengujian
model terbaik menggunakan data uji yang telah dibagi
sebanyak 876 data yaitu 10% dari data keseluruhan.
Setelah  itu, hasil  prediksi  didenormalisasi
menggunakan  Persamaan 8 dengan  tujuan
mengembalikan nilai prediksi seperti data asli sebelum
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dinormalisasi. Berikut hasil peramalan pengujian
menggunakan model terbaik setelah didenormalisasi
dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7. Denormalisasi Data Uji dan Hasil Prediksi

Tanggal Data Hasil Prediksi
(WIB) Uji Fitur Tanpa Fitur
25/11/2023 13.00 8.00 7.98 8.47
25/11/2023 13.00 8.00 7.61 8.25
25/11/2023 13.00 8.00 6.69 8.03
31/12/2023 22.00 6.00 5.32 6.49
31/12/2023 22.00 6.00 5.49 6.16

Gambar 3 menunjukkan hasil prediksi data uji
dari tanggal 25 November hingga 31 Desember 2023.
Hasil prediksi menggunakan pola input data dengan
fitur kecepatan angin, suhu bola kering, dan
kelembapan. Data hasil prediksi memiliki pola yang
mirip dengan data aktual, namun di beberapa titik,
masih terdapat perbedaan antara data aktual dengan
data prediksi. Meskipun masih ada beberapa kesalahan
prediksi, namun model secara umum mampu
menangkap tren dan pola data target.

H Il '""| I

’y “| l]||‘ i

Gambar 3. Hasil Prediksi Dengan Fitur Terpilih

4. KESIMPULAN

Hasil perhitungan Cross Correlation Function
(CCF) untuk menentukan parameter cuaca yang paling
tinggi korelasi terhadap visibility dengan nilai |r| > 0.5
diperoleh nilai korelasi yaitu: suhu titik embun (°C)
sebesar 0.217, suhu bola kering (°C) sebesar 0.780,
kelembapan (%) sebesar 0.527, curah hujan (mm/jam)
sebesar 0.247, arah angin (°) sebesar 0.309, dan
kecepatan angin (kf) sebesar 0.972. Diperoleh
kecepatan angin (kf), suhu bola kering (°C), dan
kelembapan (%) yang digunakan sebagai parameter
pada prediksi visibility. Penerapan algoritma Gate
Recurrent Unit (GRU) dalam memprediksi visibility
dengan parameter terpilih dengan menggunakan pola
data 12 timestep untuk setiap parameternya. Model
yang didapat dari proses pelatihan selanjutnya
digunakan dalam proses pengujian. Pada proses
pengujian menghasilkan nilai error terkecil dengan
menggunakan parameter terbaik 32 batch size, 0.1
dropout, 0.01 learning rate yang menghasilkan nilai
MAPE sebesar 12.75%.
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