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ABSTRAK

Nama Mahasiswa/ NPM :  Firly Setya Wardani / 21083010093

Judul Skripsi Prediksi  Kecepatan =~ Angin = Menggunakan
Temporal Convolutional Network (TCN): Studi
Kasus BMKG Juanda

Dosen Pembimbing : 1. Dr. Ir. Mohammad Idhom, S.P., S.Kom., M.T

2. Aviolla Terza Damaliana, S.Si., M.Stat.

Kecepatan angin merupakan fenomena meteorologi yang memiliki peran penting
dalam keselamatan transportasi, optimalisasi energi, dan mitigasi bencana, namun
bersifat fluktuatif dan sulit diprediksi secara akurat. Penelitian ini bertujuan untuk
memprediksi kecepatan angin di sekitar BMKG Juanda dengan menggunakan dua
model deep learning, yaitu Temporal Convolutional Network (TCN) dan Long
Short-Term Memory (LSTM), serta membandingkannya dengan metode
konvensional ARIMA. Data yang digunakan merupakan data kecepatan angin
harian, yang dibagi berdasarkan musim untuk menangani missing value secara
representatif. Proses optimasi hyperparameter dilakukan menggunakan Optuna
untuk memperoleh konfigurasi model yang optimal. Hasil prediksi menunjukkan
bahwa TCN mampu menghasilkan performa terbaik dengan nilai error yang lebih
rendah dan stabil dibandingkan LSTM dan ARIMA, terutama dalam menangkap
fluktuasi ekstrem kecepatan angin. Nilai prediksi TCN untuk 30 hari ke depan
berkisar antara 5,079 hingga 5,556 m/s, sedangkan LSTM berkisar 4,926 hingga
6,108 m/s dan ARIMA 8,188 hingga 18,265 m/s. Temuan ini menegaskan bahwa
TCN lebih efektif dalam mempelajari dinamika temporal kompleks pada data
kecepatan angin, serta memberikan prediksi yang lebih akurat dan realistis.
Penelitian ini diharapkan dapat mendukung pengembangan sistem prediksi cuaca
yang lebih andal, mitigasi risiko cuaca ekstrem, dan optimalisasi penggunaan energi
angin di wilayah perkotaan padat.

Kata Kunci : Prediksi kecepatan angin, Long Short-Term Memory (LSTM),
Temporal Convolutional Network (TCN), Optuna, BMKG Juanda



ABSTRACT

Student Name /| NPM :  Firly Setya Wardani / 21083010093

Undergraduate Thesis Wind Speed Prediction Using Temporal

Title : Convolutional Network (TCN): A Case Study at
BMKG Juanda

Advisors : 1. Dr. Ir. Mohammad Idhom, S.P., S.Kom., M.T

2. Aviolla Terza Damaliana, S.Si., M.Stat.

Wind speed is a meteorological phenomenon that plays a critical role in
transportation safety, energy optimization, and disaster mitigation, yet it is highly
Sfluctuating and difficult to predict accurately. This study aims to forecast wind
speed around BMKG Juanda using two deep learning models, Temporal
Convolutional Network (TCN) and Long Short-Term Memory (LSTM), and
compare their performance with the conventional ARIMA method. Daily wind
speed data were divided by season to handle missing values more representatively.
Hyperparameter optimization was conducted using Optuna to obtain the optimal
model configuration. Prediction results show that TCN achieved the best
performance with lower and more stable errors compared to LSTM and ARIMA,
particularly in capturing extreme wind speed fluctuations. TCN’s 30-day forecast
ranged from 5.079 to 5.556 m/s, while LSTM ranged from 4.926 to 6.108 m/s, and
ARIMA from 8.188 to 18.265 m/s. These findings indicate that TCN is more effective
in learning complex temporal dynamics in wind speed data and provides more
accurate and realistic predictions. This study is expected to support the
development of a reliable weather forecasting system, enhance extreme weather
risk mitigation, and optimize wind energy utilization in densely populated urban
areas..

Keywords: Wind speed prediction, Long Short-Term Memory (LSTM), Temporal
Convolutional Network (TCN), Optuna, BMKG Juanda
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DAFTAR NOTASI

Koefisien ACF
Koefisien PACF

Koefisien ACF pada lag ke-k

nilai observasi pada waktu ke-t

rata-rata data

jumlah total pengamatan

Lag

receptive field

ukuran kernel (berapa banyak data yang dilihat
tiap langkah konvolusi)

jumlah lapisan konvolusi

basis dilasi (berapa kali jarak antar titik
diperbesar di tiap lapisan)

ukuran padding di lapisan ke-L

tingkat dilasi di lapisan tersebut

pengaruh ukuran kernel

hasil konvolusi terdistribusi antara fungsi p dan
f pada titik s.

notasi konvolusi diskrit dengan langkah (jarak) d
nilai fungsi atau sinyal input pada indeks ke- i
nilai kernel atau fungsi bobot p pada posisi s —
d - i, yang bergantung pada jarak kelipatan ddd.
faktor dilasi (dilation rate) yang menentukan
jarak antar elemen dalam operasi konvolusi
(sering digunakan dalam Temporal
Convolutional Network (TCN).

ukuran kernel atau panjang jendela konvolusi.

indeks pergeseran dari 0 hingga k — 1
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Cr—1
a(x)

[(x)

g(x)

arg max o (x)
X

input gate, berfungsi untuk menentukan seberapa
besar informasi baru yang akan disimpan ke
dalam cell state.

fungsi aktivasi sigmoid yang membatasi nilai
antara 0 dan 1.

bobot (weight matrix) untuk input gate.
gabungan  (concatenation) antara  output
tersembunyi sebelumnya h;_; dan input saat ini
(x¢).

bias untuk input gate.

candidate cell state, yaitu nilai kandidat yang
akan ditambahkan ke cell state saat ini.

fungsi aktivasi tanh yang menghasilkan nilai
antara -1 dan 1.

bobot untuk pembentukan candidate cell state.
bias yang ditambahkan pada perhitungan
candidate state.

cell state pada waktu sebelumnya.

fungsi rasio atau acquisition function yang
digunakan untuk menilai kualitas atau prioritas
suatu kandidat x.

nilai likelihood atau fungsi tujuan yang ingin
dimaksimalkan pada titik x.

fungsi penalti, ketidakpastian, atau normalisasi
yang digunakan untuk menyeimbangkan
eksplorasi dan eksploitasi.

nilai x optimal yang memaksimalkan fungsi
a(x).

operasi untuk menemukan x yang menghasilkan

nilai maksimum dari a(x).
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