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_____________________________________________________________________________________ 

Abstract— Several islands in East Nusa Tenggara Province (NTT) are underdeveloped areas with insufficient 

electrification. Therefore, renewable energy power plants are needed, namely oscillating water column technology 

ocean wave power plants (PLTGL-OWC). The objective of this study is to determine the performance of the 

bidirectional long short-term memory (Bi-LSTM) method in predicting the potential power generated from the 

height, length, and period of the Sawu Sea waves in NTT using PLTGL-OWC. This study utilises Sawu Sea wave 

data collected every 12 hours over 9 months. Bi-LSTM is used in this study because it can overcome the vanishing 

Gradient problem by utilising both the forward layer and the backward layer, making it more effective in solving 

complex issues, such as time series prediction. This study conducted tests on hyperparameter batch size and hidden 

layer node configurations. The smallest mean absolute percentage error (MAPE) prediction values obtained were 

9.1943% for the wave height parameter, 11.3585% for the wave length parameter, and 7.1485% for the wave period 

parameter. It means that the Bi-LSTM method is suitable for predicting the electrical power generated by the 

PLTGL-OWC in the Sawu Sea, as the height and period parameters fall within the MAPE < 10% category, and 

the length parameter falls within the MAPE 10-20% category. The average electrical power generated is 

2,639,865.948 watts per day over a 31-day period. The Sawu Sea has the potential to serve as a renewable energy 

source in the NTT region. 

 

Keywords— Bi-LSTM, Sawu sea wave, PLTGL-OWC, renewable energy, prediction, power plant 

Abstract— Beberapa pulau di Provinsi Nusa Tenggara Timur (NTT) merupakan daerah tertinggal sehingga 

kurang terpenuhinya kebutuhan elektrifikasi. Oleh karena itu, dibutuhkan pembangkit listrik energi 

terbarukan, yaitu pembangkit listrik tenaga gelombang laut teknologi oscillating water column (PLTGL-

OWC). Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui performa metode bidirectional long short-term 

memory (Bi-LSTM) dalam memprediksi potensi besar daya listrik yang dihasilkan dari tinggi, panjang, dan 

periode gelombang Laut Sawu, NTT menggunakan PLTGL-OWC. Penelitian ini menggunakan data 

gelombang Laut Sawu yang diambil setiap 12 jam selama periode 9 bulan. Bi-LSTM digunakan pada penelitian 

ini karena mampu mengatasi masalah vanishing gradient dengan memanfaatkan forward layer dan backward 

layer yang dimiliki sehingga lebih efektif dalam memecahkan masalah kompleks, seperti prediksi time series. 

Penelitian ini melakukan uji coba hyperparameter batch size dan node hidden layer. Diperoleh nilai mean 

absolute percentage error (MAPE) prediksi terkecil adalah 9,1943% untuk parameter tinggi gelombang, 

11,3585% untuk parameter panjang gelombang, dan 7,1485% untuk parameter periode gelombang. Hal 
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tersebut berarti bahwa metode Bi-LSTM baik untuk memprediksi daya listrik yang dihasilkan oleh PLTGL-

OWC di Laut Sawu karena pada parameter tinggi dan periode termasuk kategori MAPE < 10% dan pada 

parameter panjang termasuk kategori MAPE 10-20%. Hasil daya listrik yang dihasilkan rata-rata 

2.639.865,948 watt per hari dalam 31 hari. Hal tersebut menunjukkan bahwa Laut Sawu berpotensi sebagai 

sumber energi terbarukan di NTT. 

 

Kata Kunci— Bi-LSTM, gelombang Laut Sawu, PLTGL-OWC, energi terbarukan, prediksi, pembangkit 

listrik 
____________________________________________________________________________________ 

I. PENDAHULUAN 

Potensi dihasilkannya energi dari laut yang dimiliki Indonesia besar karena Indonesia merupakan 

negara maritim. Luas wilayah Indonesia sebesar 9,8 juta km2, 81% diantaranya adalah laut. Salah satu 

provinsi yang sebagian besar wilayahnya laut adalah Nusa Tenggara Timur (NTT). Pada Provinsi NTT 

terdapat satu kota dan dua puluh satu kabupaten yang tersebar di tiga pulau besar dan beberapa pulau kecil. 

Beberapa pulau di Provinsi NTT merupakan daerah tertinggal karena letaknya yang terpencil sehingga 

kurang tersentuh pembangunan dan kurang terpenuhinya kebutuhan elektrifikasi [1]. Berdasarkan Statistik 

Ketenagalistrikan 2020, rasio elektrifikasi NTT adalah 87,62%. Angka tersebut merupakan angka rasio 

elektrifikasi terendah di Indonesia [2]. Rasio elektrifikasi tersebut menggambarkan tingkat ketersediaan 

daya listrik bagi masyarakat. Namun, NTT memiliki potensi energi alternatif yang sangat besar sehingga 

dapat digunakan sebagai sumber energi terbarukan untuk mendirikan pembangkit listrik. Jika pemanfaatan 

energi terbarukan di NTT berjalan dengan baik, kemungkinan besar NTT akan mengatasi masalah defisitnya 

[3]. Oleh karena itu, dibutuhkan pembangkit listrik dengan sumber terbarukan di Provinsi NTT untuk 

mengatasi rendahnya rasio elektrifikasi salah satunya dari laut itu sendiri, yaitu gelombang laut. Di wilayah 

perairan NTT, khususnya Laut Sawu memiliki gelombang yang cukup tinggi dan stabil sehingga berpotensi 

untuk dijadikan pembangkit listrik alternative, yaitu dengan pemanfaatan tinggi, panjang, serta periode 

gelombangnya. Daya listrik yang dimanfaatkan diperoleh dari gelombang laut yang menghasilkan energi 

kinetik serta energi potensial melalui Pembangkit Listrik Tenaga Gelombang Laut Teknologi Oscillating 

Water Column (PLTGL-OWC) [4]. Energi tersebut yang nantinya sebagai pemasok daya listrik kepada 

konsumen. Potensi Laut Sawu sebagai pembangkit listrik alternatif dapat dilihat dari prediksi besar daya 

listrik yang dihasilkan. Metode yang bisa diaplikasikan untuk prediksi salah satunya, yaitu bidirectional 

long short-term memory (Bi-LSTM). 

Forward dan backward merupakan input yang dimiliki oleh Bi-LSTM. Dengan dua input tersebut, 

sistem kemungkinan mampu mempelajari informasi masa mendatang dan masa lalu [5]. Bi-LSTM 

merupakan metode pengembangan dari metode Long Short-Term Memory (LSTM). LSTM adalah 

perkembangan dari recurrent neural network (RNN) yang menjadi solusi dari permasalahan vanishing 

gradient dalam RNN yang menyebabkan RNN tidak dapat mempelajari dengan benar [6]. LSTM diciptakan 

untuk mengurangi ketergantungan jangka panjang pada algoritma RNN [7]. LSTM bisa mempelajari mana 

data yang akan dibuang dan mana data yang memungkinkan untuk disimpan [8], tetapi LSTM memiliki 

kelemahan hanya bisa mempelajari dari arah maju (forward). Oleh karena itu, diciptakanlah metode Bi-

LSTM yang berguna untuk memecahkan masalah yang kompleks, seperti prediksi time series, pengenalan 

tulisan tangan, dan deteksi ucapan [9].  

Beberapa penelitian terdahulu melakukan prediksi daya listrik berdasarkan gelombang laut. Terdapat 

penelitian yang memprediksi besar daya listrik di Banyuwangi dengan PLTGL-OWC menggunakan metode 

extreme learning machine (ELM) [10]. Kekurangan ELM yaitu tidak memiliki kemampuan untuk 

menangani data sekuensial atau temporal karena ELM tidak dirancang untuk dapat memproses 

ketergantungan jangka panjang, seperti data time series, sedangkan Bi-LSTM dapat mengatasi kekurangan 
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tersebut dengan forward dan backward layer yang dimilikinya [11] [12]. Penelitian lain melakukan prediksi 

besar daya listrik di perairan pantai utara Kabupaten Sambas, Kalimantan Barat yang diperoleh dari data 

angin yang dikonversi menjadi parameter gelombang laut (tinggi, panjang, dan periode) menggunakan 

metode SPM 1984 dan software CEDAS. Parameter tersebut kemudian digunakan untuk menghitung energi 

gelombang linear yang selanjutnya dikonversikan menjadi daya listrik [13]. Metode SPM 1984 dan software 

CEDAS merupakan model empiris konvensional yang hanya bisa memprediksi dengan baik pada kondisi 

ideal (linear dan stabil) [14]. Sementara itu, Bi-LSTM dapat mengatasi pola non-linear menggunakan fungsi 

aktivasi nonlinear (sigmoid dan tanh) yang ada di dalam arsitekturnya [15]. Penelitian lain menguji performa 

metode random forest dengan melakukan prediksi besar daya listrik di Mutriku Wave Farm berdasarkan 

data WEF dari model fisika (ECMWF), listrik aktual yang dihasilkan di Mutriku, dan data EOFs atmosfer 

dan oseanik [16]. Sama seperti ELM, metode Random  Forest tidak memiliki kemampuan untuk menangani 

data sekuensial atau temporal [17]. Metode-metode yang digunakan dalam penelitian terdahulu masing-

masing memiliki kekurangan. Kekurangan pada setiap metode tersebut memberikan ruang untuk metode 

Bi-LSTM untuk mengatasi kekurangan yang ada. 

Penelitian yang melakukan perbandingan metode Bi-LSTM dengan metode yang lain di antaranya 

penelitian yang membandingkan metode BP, ELMAN, RNN, UNI-LSTM, dan Bi-LSTM untuk prediksi 

lalu lintas jalan bebas hambatan yang hasilnya, Bi-LSTM paling unggul dengan MAPE masing-masing 

4,32%, 5,56%, 9,49%, 5%, dan 1,54% [15]. Penelitian lain membandingkan LSTM dan Bi-LSTM untuk 

prediksi harga batu bara yang hasilnya Bi-LSTM lebih unggul dari LSTM dengan MAPE Bi-LSTM 7,847% 

dan MAPE LSTM 10,442% [18]. Penelitian lain membandingkan LSTM, GRU, dan Bi-LSTM untuk 

prediksi harga mata uang kripto yang hasilnya Bi-LSTM paling unggul dengan MAPE parameter BTC 

masing-masing 1,31%, 1,18%, dan 1,16%; MAPE parameter ETH masing-masing 1,30%, 1,21%, dan 

1,16%; dan MAPE parameter BNB masing-masing 1,26%, 1,16%, dan 10,08% [19]. 

Penelitian yang telah dijelaskan sebelumnya menunjukkan bahwa metode Bi-LSTM unggul untuk 

prediksi, akan tetapi metode Bi-LSTM belum pernah digunakan pada data gelombang Laut Sawu. Oleh 

karena itu, tujuan dilakukannya penelitian ini yaitu untuk mengetahui performa metode Bi-LSTM dengan 

melakukan prediksi terhadap potensi besar daya listrik yang dihasilkan Laut Sawu, NTT menggunakan 

PLTGL-OWC. Dengan demikian, hasil dari prediksi tersebut dapat digunakan untuk pemanfaatan Laut 

Sawu sebagai penyumbang energi terbarukan bagi masyarakat NTT yang dapat meningkatkan rendahnya 

rasio elektrifikasi. 

II. METODOLOGI 

A. Tahapan Penelitian 

Langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini diiperlihatkan dalam bentuk diagram alir pada 

Gambar 1. Langkah perhitungan dimulai dari data yang telah diperoleh dilakukan preprocessing yang 

diawali dengan interpolasi kemudian dilakukan proses normalisasi data. Setelah itu, dilakukan pembentukan 

data menjadi data deret waktu (time series) kemudian data dibagi untuk pelatihan (training) dan pengujian 

(testing). Pada data training didapatkan model Bi-LSTM yang akan disimpan kemudian dibuat model LSTM 

untuk testing data. Setelah itu, didapat hasil prediksi yang kemudian akan didenormalisasi dan dievaluasi 

menggunakan mean absolute percentage error (MAPE). 

B. Data Penelitian 

Data yang diolah pada penelitian ini didapatkan dari Badan Stasiun Meteorologi Maritim Perak II 

Surabaya. Data tersebut berupa data gelombang di Laut Sawu, Nusa Tenggara Timur (NTT) setiap 12 jam 
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yang dimulai tanggal 1 Januari 2021 sampai 30 September 2022. Tabel I menunjukkan sampel data 

gelombang yang diolah pada penelitian ini. 

Data tersebut kemudian diprediksi menggunakan metode Bi-LSTM dengan langkah-langkah pada 

Gambar 1. Hasil prediksi dari masing-masing variabel tersebut kemudian dihitung menggunakan metode 

PLTGL-OWC untuk menghitung daya listrik. 

C. Pembangkit Listrik Tenaga Gelombang Laut Oscillating Water Column (PLTGL-OWC) 

Sistem yang dapat mengkonversi energi listrik dari gelombang laut salah satunya adalah oscilatting 

water column (OWC). Prinsip kerjanya adalah lubang pintu OWC menangkap energi gelombang yang dapat 

menyebabkan ketidakstabilan gerakan di dalam kolom OWC kemudian menghasilkan tekanan udara. 

Tekanan udara tersebut membuat baling-baling turbin yang terhubung pada generator listrik menjadi gerak 

dan mampu menghasilkan listrik [20] [10]. Agar gerakan keluar-masuk udara pada chamber menghasilkan 

putaran yang searah, maka kedua turbin tersebut disusun dengan kemiringan letak medan turbin yang 

berlawan arah. Besar daya listrik dipengaruhi oleh ukuran pada chamber. Semakin besar luas chamber, maka 

akan menghasilkan energi listrik yang semakin besar [21]. Rumus konversi energi listrik yang didapatkan 

dari gelombang laut dengan menerapkan PLTGL-OWC terdapat pada Persamaan (1) [22]. 

 

Gambar 1 Diagram alir penelitian 

 

TABEL I  

SAMPEL DATA GELOMBANG LAUT SAWU 

Tanggal Tinggi (m) Panjang (m) Periode (m) 

00/01/01/2021 1,4602 386,7088 15,1163 

12/01/01/2021 1,5310 368,8618 15,1381 

00/02/01/2021 1,4021 332,8515 14,3876 

12/02/01/2021 1,3436 287,9363 13,2668 

00/03/01/2021 1,2966 229,2392 11,3916 
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12/03/01/2021 1,1297 218,4209 11,2743 
 

𝑃𝑤 = 12 × ߩ × ݃ × 𝑤 × ܽ2 × ܶߣ  
(1) 

ܽ = ℎ2 (2) 

 𝑃𝑤 adalah daya listrik (watt), ߩ adalah massa jenis air (air laut = 1030 kg/m3), ݃ adalah gaya gravitasi 

bumi (9,81 m/s), 𝑤 adalah luas chamber, ܽ adalah amplitudo gelombang, ߣ adalah panjang gelombang, dan  ܶ adalah periode gelombang. Nilai ܽ diperoleh dari perhitungan menggunakan Persamaan (2), di mana ℎ  

merupakan tinggi gelombang.  

D. Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) 

Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) adalah bentuk dari pengembangan long short-

term memory (LSTM). LSTM diciptakan untuk mengurangi ketergantungan jangka panjang pada algoritma 

RNN [7]. LSTM bisa mempelajari data yang akan dibuang atau data yang memungkinkan untuk disimpan 

karena setiap neuron LSTM terdapat gate yang mengatur memori dari setiap neuron itu sendiri [8]. Gambar 

2 menunjukkan arsitektur LSTM. 

Pada arsitektur LSTM terdapat tiga buah gate, di mana ௧݂ merupakan forget gate, ݅௧ merupakan input 

gate, dan ݋௧ merupakan output gate [23]. Persamaan untuk setiap gate ditunjukkan pada Persamaan (3)-(8) 

[8]. Forget gate adalah gate yang memutuskan input dan output akan diteruskan ke cell state atau tidak [24]. 

Persamaan (2) merupakan perhitungan untuk forget gate. 

 ௧݂ = )ߪ ௙ܹ × [ℎ௧−1, [௧ݔ + ௙ܾ) (3) 

 ௧݂ adalah forget gate, ߪ adalah fungsi sigmoid, ௙ܹ adalah bobot pada forget gate, ℎ௧−1 adalah output 

dari waktu ݐ −  .dan ௙ܾ adalah bias dari forget gate ,ݐ ௧ adalah data input pada waktuݔ ,1

Proses selanjutnya adalah menyeleksi informasi yang akan dipertahankan pada cell state [25], yaitu 

dengan menambahkan nilai kandidat baru Ĉt dan memperbarui informasi pada input gate ݅௧. Terakhir adalah 

menentukan hidden state output ℎ௧ [26]. 
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Gambar 2 Arsitektur LSTM  ݅௧ = )ߪ ௜ܹ × [ℎ௧−1, [௧ݔ + ܾ௜) (4) Ĉt = )⁡ℎ݊ܽݐ ௖ܹ × [ℎ௧−1, [௧ݔ + ܾ௖) (5) 

 

Persamaan (6) adalah cell state gate untuk memperbarui nilai ܥ௧−1 yang lama ke nilai ܥ௧ yang baru. 

௧ܥ  = ௧݂ × ௧−1ܥ + ݅௧ ×  ௧ (6)ܥ̂

 

Nilai output didapatkan dari nilai yang dipilih oleh sigmoid gate. 

௧݋  = )ߪ ௢ܹ × [ℎ௧−1, [௧ݔ + ܾ௢) (7) ℎ௧ = ௧݋ ×  (8) (௧ܥ)⁡ℎ݊ܽݐ

 

Tanh digunakan untuk mendapat nilai dalam rentang -1 hingga 1, ௜ܹ  adalah bobot input gate, ܾ௜ 
adalah bias input gate, ̂ܥ௧ adalah kandidat nilai baru yang ditambahkan di cell state, ௖ܹ adalah bobot cell 

state, ܾ௖  adalah bias cell state, ݋௧  adalah nilai output gate, ௢ܹ  adalah bobot output gate, ܾ௢  adalah bias 

output gate, ℎ௧ adalah final output pada waktu ke ݐ, dan  ܥ௧ adalah cell state. 

Model LSTM hanya bisa menyebarkan informasi ke depan. Akibatnya, keadaan waktu t berdasarkan 

informasi pada masa lalu saja [27]. Untuk itu, diperkenalkan metode bidirectional long short-term memory 

(Bi-LSTM). Arsitektur Bi-LSTM dengan hidden layer yang terpisah (forward layer dan backward layer) 

dapat dilatih di kedua arah secara bersamaan [28]. Gambar 3 merupakan arsitektur Bi-LSTM. 

Forward layer pada arsitektur Bi-LSTM sama dengan konsep LSTM yang melakukan perhitungan 

dengan urutan dari ݐ − ݐ lalu ,ݐ ,1 + 1, tetapi backward layer, hidden layer, dan output dihitung dari ݐ + 1,  t ke ݐ − 1. Output dari kombinasi hidden layer ℎ⃗ ௧ dan ℎ⃗⃖௧ yaitu Persamaan (8) [29]. 

௧ݕ  = ܷ௬⁡ℎ⃗ ௧ + ௬ܹ⁡ℎ⃗⃖௧ + ܾ௬ (8) 
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yt adalah output gate Bi-LSTM. Uy adalah bobot untuk output gate pada h⃗ t dan h⃗ t merupakan output 

pada LSTM forward. ௬ܹ adalah bobot untuk output gate pada h⃖⃗t dan h⃖⃗t merupakan output pada LSTM 

backward. 

E. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

Mean absolute percentage error (MAPE) menunjukkan seberapa besar kesalahan (tingkat error) 

dalam prediksi dibandingkan dengan nilai aktualnya [30]. MAPE merupakan metode pengukuran hasil 

prediksi yang paling banyak digunakan karena kemampuannya dalam menghitung rata-rata kesalahan 

prediksi secara relatif [31]. Besar error dari hasil prediksi dapat dihitung menggunakan MAPE dengan 

rumus pada Persamaan (9) [24]. 

 

ܧ𝑃ܣܯ = ∑ | ௜ܻ − ܻ̂௜௜ܻ |௡௜=1 ݊ × 100% 

(9) 

Yi merupakan nilai aktual data ke-݅,  Ŷi merupakan nilai hasil prediksi data ke- ݅, dan  n merupakan 

jumlah data. Semakin rendah nilai MAPE yang diperoleh dari hasil prediksi, maka semakin optimal prediksi 

yang dihasilkan sesuai dengan kriteria nilai MAPE, diperlihatkan pada Tabel II [32]. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Jumlah data yang diolah pada penelitian ini yaitu 1.276 data dengan sampel data yang ditunjukkan 

pada Tabel 1. Data tinggi, panjang, dan periode gelombang digunakan sebagai parameter untuk memprediksi 

daya listrik. Data gelombang Laut Sawu yang dikumpulkan dari BMKG Perak II Surabaya memiliki 3,369% 

nilai yang hilang. Oleh karena itu, perlu dilakukan preprocessing yang dimulai dari proses interpolasi yang 

digunakan pada penelitian ini untuk mengisi data-data yang hilang tersebut [33]. Setelah dilakukan 

interpolasi, langkah preprocessing selanjutnya adalah menormalisasi setiap parameter. Tabel III 

menunjukkan hasil dari normalisasi setiap parameter data gelombang Laut Sawu. 

 

 

Gambar 3 Arsitektur Bi-LSTM [34] 

 

TABEL II 
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KRITERIA NILAI MAPE 

MAPE <10% 10-20% 20-50% >50% 

Kemampuan Prediksi Sangat Baik Baik Cukup Baik Buruk 

 

TABEL III 

SAMPEL NORMALISASI DATA 

Tinggi  Panjang  Periode  

0,2558 0,9900 0,9673 

0,2746 0,9384 0,9693 

0,2404 0,8342 0,8990 

0,2249 0,7043 0,7939 

0,2125 0,5345 0,6182 

0,1682 0,5032 0,6072 

Jenis normalisasi yang digunakan yaitu normalisasi min-max [35][36]. Normalisasi min-max 

diterapkan pada penelitian ini untuk melakukan perubahan pada data yang memiliki interval nilai terlalu 

jauh menjadi antara 0 sampai 1. Normalisasi dilakukan agar setiap parameter memiliki skala yang seragam 

karena rentang yang terlalu besar antar parameter akan mengalami kesulitan untuk mencapai konvergen [37].  

Jaringan Bi-LSTM dilatih oleh input data dan variabel target. Untuk itu dilakukan uji coba dalam proses 

penyusunan pola time series dari data total gelombang harian. Pada penelitian ini, setiap parameter diuji 

coba menggunakan metode Bi-LSTM secara terpisah menggunakan pola 1 sampai pola 7 untuk menentukan 

pola yang paling optimal pada masing-masing parameter, serta untuk menghindari adanya parameter yang 

underfit (pola terlalu pendek) atau overfit (pola terlalu panjang) [38][39][40][41]. Penggunaan pola series 

adalah karena telah terbukti optimal dalam prediksi LSTM [42].  

Tabel IV merupakan hasil uji coba pola time series pada masing-masing parameter. Data target dari 

uji coba adalah data yang berurutan setelah data input. Tabel V hingga Tabel VII menunjukkan variabel 

input dan target pada setiap parameter. Tabel V artinya untuk mendapatkan hasil prediksi tinggi gelombang 

satu hari ke depan, maka dibutuhkan data empat hari sebelumnya. Tabel VI artinya untuk mendapatkan hasil 

prediksi tinggi gelombang satu hari ke depan, maka dibutuhkan data enam hari sebelumnya. Tabel VII 

artinya untuk mendapatkan hasil prediksi periode gelombang satu hari ke depan, maka dibutuhkan data tujuh 

hari sebelumnya. 

Data yang sudah berpola kemudian dibagi menjadi 2 bagian, yaitu data training yang digunakan untuk 

proses training dan data testing yang digunakan untuk proses testing. Pembagian data pada penelitian ini 

yaitu 90:10 yang artinya 90% dari total data digunakan untuk proses training, sedangkan 10% sisanya 

digunakan untuk proses testing. Terdapat 1.148 data training yang dimulai dari 1 Januari 2022 sampai 28 

Juli 2022 dan 128 data testing yang dimulai dari 29 Juli sampai 30 September 2022. 

 

TABEL IV 

HASIL UJI COBA POLA TIME SERIES 

Pola 
MAPE (%) h ࣅ T 

1 13,2375 12,9234 8,9345 

2 11,5182 13,1256 7,8123 
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3 13,8237 11,9234 7,6234 

4 10,9124 12,5123 8,7123 

5 12,3071 13,0034 7,8345 

6 12,7123 11,7127 8,5432 

7 11,8215 12,2156 7,4123 

 

TABEL V 

POLA DATA INPUT PARAMETER  H  

Data h Target ℎ1, ℎ2, ℎ3, ℎ4 ℎ5 ℎ2, ℎ3, ℎ4, ℎ5 ℎ6 ⋮ ⋮ ℎ1272, ℎ1273, ℎ1274, ℎ1275 ℎ1276 

Bi-LSTM memiliki beberapa hyparameter yang jika dikombinasikan dapat mempengaruhi 

kemampuannya dalam melakukan prediksi. Hyperparameter tersebut adalah node hidden layer dan batch 

size. Pada Bi-LSTM, tuning hyperparameter node hidden layer dan batch size memberikan pengaruh 

signifikan terhadap stabilitas pelatihan (training) dan akurasi prediksi. Hal tersebut menunjukkan bahwa 

tidak semua hyperparameter perlu di-tuning secara bersamaan karena hyperparameter lain yang ditetapkan 

sudah memiliki nilai yang efektif [43].  

Node hidden layer menyatakan banyaknya node yang ada di dalam hidden layer secara langsung 

memengaruhi kemampuan model mendeteksi pola dalam data, sedangkan batch size merupakan jumlah 

sampel yang diproses sebelum pembaruan bobot pada jaringan [43]. Node hidden layer yang digunakan 

untuk uji coba pada penelitian ini yaitu 5, 15, 50, dan 100, sedangkan batch size yang digunakan untuk uji 

coba pada penelitian ini yaitu 4, 8, 12, dan 16. Pemilihan angka node hidden layer berdasarkan penelitian 

terdahulu yang menyatakan bahwa angka tersebut optimal dalam menghasilkan akurasi yang tinggi untuk 

prediksi [44][45][46]. Sementara itu, pemilihan angka batch size adalah faktor 2 (2௡  dengan n adalah 

bilangan asli) karena memori pada GPU berbentuk blok yang optimal untuk ukuran faktor 2 sehingga dapat 

mempercepat komputasi [47]. Selain itu, batch size kecil telah terbukti menghasilkan generalisasi yang lebih 

baik dan lebih efektif dibandingkan dengan batch size besar [48][49]. Hasil dari berbagai kombinasi 

hyperparameter tersebut kemudian dianalisis untuk mengevaluasi kinerja model. Tabel VII menunjukkan 

hasil uji coba hyperparameter. 

Tabel VIII menyajikan nilai MAPE yang dihasilkan dari beberapa kali running. Hasil dari beberapa 

kali running tersebut menunjukkan bahwa nilai MAPE terendah pada parameter ℎ, ߣ, dan T masing-masing 

yaitu 9,1943%, 11,3585%, dan 7,1485% pada penggunaan node hidden layer sebanyak 5 dan batch size 4, 

sedangkan nilai MAPE terbesar pada parameter ℎ, ߣ, dan T masing-masing yaitu 13,4545% pada node 

hidden layer 5 dan batch size 16, 12,4799% pada node hidden layer 100 dan batch size 16, dan 7,3953% 

pada node hidden layer 15 dan batch size 16. Dari Tabel VII dapat diketahui bahwa semakin kecil batch 

size, maka semakin rendah juga nilai MAPE yang diperoleh. Hal tersebut menunjukkan bahwa penggunaan 

 

TABEL VI 

POLA DATA INPUT PARAMETER ߣ  

Data  λ  Target 
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,1ߣ ,2ߣ ,3ߣ ,4ߣ ,5ߣ ,2ߣ 7ߣ  6ߣ ,3ߣ ,4ߣ ,5ߣ ,6ߣ ,1270ߣ ⋮ ⋮ 8ߣ 7ߣ ,1271ߣ ,1272ߣ ,1273ߣ ,1274ߣ  1276ߣ 1275ߣ

 

TABEL VII 

POLA DATA INPUT PARAMETER T 

Data  T  Target 1ܶ, 2ܶ, 3ܶ, 4ܶ, 5ܶ, 6ܶ, 7ܶ 8ܶ 2ܶ, 3ܶ, 4ܶ, 5ܶ, 6ܶ, 7ܶ, 8ܶ 9ܶ ⋮ ⋮ 1ܶ269, 1ܶ270, 1ܶ271, 1ܶ272, 1ܶ273, 1ܶ274, 1ܶ275 1ܶ276 

 

TABEL VIII 

HASIL UJI COBA HYPERPARAMETER 

Hyperparameter MAPE (%) 

Node Hidden Layer Batch Size ࣅ ࢎ T 

 

5 

4 9,1943 11,3585 7,1485 

8 10,1416 11,6785 7,1997 

12 12,3511 11,7876 7,2365 

16 13,4545 12,3412 7,3065 

 

15 

4 9,8754 11,5365 7,1576 

8 10,9516 11,8292 7,2084 

12 12,3281 12,0942 7,2211 

16 13,2836 12,2764 7,3953 

 

50 

4 9,8930 11,5524 7,1883 

8 11,3428 11,7799 7,2563 

12 12,4118 11,9116 7,3924 

16 13,2018 12,3361 7,5145 

 

100 

4 9,6841 11,6686 7,1814 

8 11,1248 11,7274 7,2528 

12 12,2885 12,0224 7,3665 

16 13,2989 12,4799 7,5330 
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Gambar 4 Grafik hasil prediksi parameter tinggi 

 

batch size kecil cenderung menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Gambar 4, 5, dan 6 menunjukkan bahwa 

model yang digunakan mampu merepresentasikan pola masing-masing parameter dengan sangat baik. 

Perbedaan tipis antara grafik data aktual dan data prediksi mengindikasikan bahwa nilai error kecil sehingga 

tingkat akurasi prediksi tergolong tinggi. 

Setelah mendapatkan hasil prediksi, langkah selanjutnya adalah melakukan denormalisasi terhadap 

data. Denormalisasi data dilakukan untuk mengembalikan data ke dalam rentang nilai aslinya setelah 

diproses oleh model [35]. Hasil dari data yang telah didenormalisasi digunakan untuk menghitung prediksi 

besar daya listrik tiga puluh satu hari kedepan menggunakan PLTGL-OWC dengan Persamaan (1). Hasil 

prediksi besar daya listrik tiga puluh satu hari kedepan ditunjukkan pada Gambar 7. 
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Gambar 5 Grafik hasil prediksi parameter panjang 

 

 

Gambar 6 Grafik hasil prediksi parameter periode 

 

Gambar 7 Grafik hasil prediksi besar daya listrik (watt) 

 

Gambar 7 merupakan representasi visual dari hasil prediksi daya listrik di Laut Sawu. Prediksi ini 

diperoleh melalui perhitungan menggunakan Persamaan (1) dengan mengumpamakan chamber pada 

PLTGL-OWC memiliki luas 35 m2. Berdasarkan hasil prediksi daya listrik pada penelitian ini, rata-rata daya 

listrik yang dihasilkan pada 1 sampai 31 Oktober 2022 adalah 2.639.865,948 watt per hari dengan daya 

listrik terendah pada 11 Oktober 2022 dan daya listrik terbesar pada 17 Oktober 2022. 
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IV. SIMPULAN 

Sistem prediksi daya listrik yang diterapkan menggunakan metode Bi-LSTM untuk pemanfaatan 

energi terbarukan di Laut Sawu dengan parameter tinggi gelombang ℎ, panjang gelombang ߣ, dan periode 

gelombang ܶ  terbukti efektif sesuai dengan tujuannya. Dari beberapa kali uji coba, MAPE terendah 

parameter ℎ ߣ , , dan T  masing-masing 9,1943%, 11,3585%, dan 7,1485% diperoleh pada kombinasi 

hyperparameter node hidden layer 5 dan batch size 4. Nilai MAPE tersebut menunjukkan bahwa Bi-LSTM 

baik untuk memprediksi daya listrik yang dihasilkan oleh PLTGL-OWC di Laut Sawu sesuai dengan tabel 

kriteria MAPE.  Hasil prediksi besar  daya listrik yang dihasilkan rata-rata adalah 2.639.865,948 watt per 

hari. Angka tersebut menunjukkan potensi besar PLTGL-OWC di Laut Sawu dapat menyumbangkan energi 

terbarukan bagi masyarakat daerah Nusa Tenggara Timur (NTT), serta berperan dalam meningkatkan 

rendahnya rasio elektrifikasi.  

Tantangan teknis, ekonomi, sosial, dan regulasi masih menjadi hambatan yang perlu diatasi. Implikasi 

dari kondisi ini membuka peluang penelitian lebih lanjut, khususnya dalam pengembangan teknologi 

PLTGL-OWC yang lebih efisien dan tahan terhadap lingkungan laut. Selain itu, penelitian kebijakan juga 

diperlukan untuk merumuskan regulasi yang adaptif, mendorong investasi, serta menjamin keberlanjutan 

program elektrifikasi nasional. Dengan demikian, PLTGL-OWC di Laut Sawu tidak hanya relevan sebagai 

solusi energi masa kini, tetapi juga sebagai agenda strategis penelitian dan inovasi di masa depan. 
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