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ABSTRACT

RAINFALL FORECASTING IN LAMPUNG PROVINCE
USING BACKPROPAGATION NEURAL NETWORK

By

Arjun Bayu Pratama

For agrarian areas, climate change can cause ups and downs in agricultural
production. One indicator of climate change is rainfall in an area. Rainfall is also
influenced by air humidity, wind speed and air temperature. Lampung Province is
one of the provinces that has several superior food commodities including
sugarcane, coffee, pineapple, rice, bananas, cocoa and corn. This study aims to
predict rainfall using artificial neural networks with backpropagation neural
network learning algorithms optimized by Grid Search Hypertuning in
determining parameters. Based on this research several conclusions were obtained,
first in using Grid Search Hypertuning, the trial and error process which is usually
done to determine the backpropagation parameters can be eliminated, so that it is
more effective in determining the best parameters. Second, the best network
model obtained in predicting the amount of rainfall of the backpropagation neural
network algorithm is the scheme of 80% training data and 20% testing, batch size
of 3, 500 epochs, and drop out rate of 0.3. With the evaluation results the MSE
value is 0.0171, the MAPE value is 0.3015 and the accuracy value is 99.6984%.

Keywords: Rainfall, Prediction, Lampung Province, Backpropagation Neural
Network, Grid Search Hypertuning



ABSTRAK

PERAMALAN CURAH HUJAN DI PROVINSI LAMPUNG
MENGGUNAKAN BACKPROPAGATION NEURAL NETWORK

Oleh

Arjun Bayu Pratama

Bagi wilayah agraris, perubahan iklim yang terjadi dapat menyebabkan naik dan
turunnya produksi hasil pertanian. Salah satu indikator perubahan iklim adalah
curah hujan pada suatu wilayah. Curah hujan turut dipengaruhi oleh kelembapan
udara, kecepatan angin dan temperatur udara. Provinsi Lampung adalah salah satu
provinsi yang memiliki beberapa komoditas pangan unggulan, diantaranya tebu,
kopi, nanas, beras, pisang, cokelat, dan jagung. Penelitian ini bertujuan untuk
melakukan peramalan jumlah curah hujan menggunakan jaringan syaraf tiruan
dengan algoritma pembelajaran backpropagation neural network yang dioptimasi
Grid Search Hypertuning dalam penentuan parameter. Berdasarkan penelitian ini
didapati beberapa kesimpulan, pertama pada penggunaan Grid Search
Hypertuning, proses trial dan error yang biasa dilakukan untuk menentuakan
parameter pada backpropagation dapat dihilangkan, sehingga lebih efektif dalam
menetukan parameter terbaik. Kedua, model jaringan terbaik yang didapatkan
dalam prediksi jumlah curah hujan algoritma backpropagation neural network
adalah skema data 80% training dan 20% testing, nilai batch size 3, epoch 500,
dan drop out rate 0,3. Dengan hasil nilai evaluasi MSE 0,0171 nilai MAPE
0.3015 dan nilai akurasi sebesar 99.6984 %.

Kata Kunci: Curah Hujan, Prediksi, Provinsi Lampung, Backpropagation Neural
Network, Grid Search Hypertuning
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Perubahan Iklim adalah perubahan signifikan kepada iklim, suhu udara dan curah
hujan mulai dari dasawarsa hingga jutaan tahun. Sebagai Negara agraris,
perubahan iklim di Indonesia akan sangat mempengaruhi sektor pertanian.
Menurut Las (2007) setidaknya ada tiga unsur iklim dan komponen alam yang
mempengaruhi sektor pertanian, yaitu : (1) naiknya suhu udara akan berdampak
pada unsur iklim lain terutama kelembapan udara dan dinamika atmosfer (EI Nino
dan La Nina), (2) berubahnya pola curah hujan dan semakin meningkatnya
intensitas curah hujan akan mengganggu proses pertumbuhan tanaman, (3) serta
naiknya air laut akibat pencairan gunung es di kutub utara. Curah hujan yang
semakin besar tetapi dengan musim hujan yang singkat sebagai bentuk pergeseran
musim juga merupakan dampak dari perubahan iklim. Selain daripada itu,
tanaman sangat memerlukan air dalam siklus pertumbuhannya, sedangkan hujan
merupakan sumber air utama bagi tanaman. Berubahnya pasokan air bagi tanaman
yang disebabkan oleh berubahnya kondisi curah hujan akan memengaruhi siklus

pertumbuhan tanaman (Garret et al. 2006).



Provinsi Lampung memiliki beberapa komoditas pangan unggulan, diantaranya
tebu, kopi, nanas, beras, pisang, cokelat, dan jagung. Dari semua komoditas
pangan tersebut, curah hujan sangat mempengaruhi kualitas dan kuantitas hasil
panen dari setiap tanamannya. Sedangkan curah hujan sendiri dipengaruhi oleh
kelembapan udara, temperature udara, kecepatan angin, dan tekanan udara (A.
Luthfiarta, dkk, 2020). Metode backpropagation adalah salah satu metode dalam
jaringan syaraf tiruan (Neural Network) yang dapat digunakan untuk melakukan
prediksi. Algoritma pembelajaran backpropagation mengaktifkan neuron-neuron
pada perambatan maju (forward propagation) menggunakan fungsi aktivasi yang
dapat dideferensialkan untuk mendapatkan error output. Error output akan
digunakan untuk mengubah nilai bobot-bobotnya kearah mundur (backward).
Modifikasi atau perubahan bobot dilakukan untuk menurunkan kesalahan yang
terjadi. (Kusumadewi, 2003). Grid Search Hypertuning merupakan salah satu
metode optimasi parameter yang dapat digunakan dalam backpropagation neural
network. Dengan menggunakan optimasi grid search hypertuning parameter
dalam backpropagation yang biasanya dilakukan dengan trial dan error dapat
diminamilisir dengan baik. Langkah ini sangat efektif dan efisien untuk dilakukan,
mengingat trial dan error yang biasa dilakukan dapat memakan banyak waktu
pelatihan dan juga tidak memiliki standar yang pasti. S. Santhosh Baboo dan I.
Meera Narvekar (2015) telah mambandingkan Artificial Neural Network,
Ensemble Neural network, Backpropagation Network, Radial Basic Function
Network, General Regression Neural Network, Genetic Algorithm, Multilayer
Percepton, Fuzzy Clustering dll. yang digunakan untuk melakukan peramalan

cuaca harian. Dengan 28 parameter input, dihasilkan bahwa metode



Backpropagation Network dapat melakukan peramalan dengan kesalahan
minimal. Sementara itu, di Indonesia sendiri terdapat kurang lebih tiga penelitian
yang membahas terakait peramalan backpropagation untuk curah hujan, Lestari
Handayani dan Muhammad Adri (2015) dengan menggunakan aktivasi sigmoid
biner dan sigmoid bipolar berdasar parameter epoch 1000, learning rate 0.01 dan
error sebesar 0.001. Dengan membagi Output yang dihasilkan menjadi 5 kategori,
yakni cerah, hujan ringan, hujan sedang, hujan lebat dan hujan sangat lebat,
dihasilkan akurasi keberhasilan peramalan sebesar 96%. Yudhi Andrian dan
Erlinda Ningsih (2014) melakukan pernamalan curah hujan di kota Medan dengan
5,6,7,8 hidden layer dalam percobaanya didapatkan peramalan dengan 5 hidden
layer memiliki akurasi yang lebih baik dibandingkan yang lain, yakni dengan
akurasi sebesar 43,27%, dengan keterangan semakin kecil target error yang
diberikan, maka jumlah iterasi akan semakin besasar, hidden layer yang semakin
besar tidak selalu menyebabkan jumlah iterasi meningkat. Demikian juga Y. A.
Lesnussaa, dkk (2018) melakukan prediksi curah hujan di Kota Medan dengan
data tahun 2011 — 2015 didapatkan hasil akurasi prediksi curah hujan sebesar
80%, dengan menggunakan alpha 0.7, epoch 10000 dengan kesimpulan jaringan
syaraf tiruan backpropagation memiliki hasil terbaik dan akurat, baik pada tahap

pelatihan maupun pengujian.

Sementara itu, untuk prediksi curah hujan di Provinsi Lampung belum pernah
menggunakan Backpropagation Neural Network. Berdasarkan hal tersebut,
peneliti tertarik untuk melakukan prediksi curah hujan menggunakan algoritma
backpropagation dengan optimalisasi hyperparamter metode Grid Search di

Provinsi Lampung.



1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah:

1. Memperoleh model data training dan testing pada curah hujan,
kelembapan udara, kecepatan angin, dan temperatur udara,

2. Menggunakan algoritma Backpropagation untuk melakukan prediksi data
curah hujan dengan optimasi hypermaramter metode Grid Search,

3. Mendapatkan model terbaik dalam prediksi data tersebut.

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat penelitian ini adalah menambah wawasan ilmu pengetahuan bagi penulis
dan memberikan referensi baru penggunaan FFNN untuk peramalan data time
series, dalam hal ini adalah penggunaan FFNN dengan algoritma
Backptopagation dengan optimasi hyperparameter metode grid search untuk

prediksi data time series, yaitu curah hujan.



I1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Deret Waktu

Data deret waktu adalah sekumpulan pengamatan kuantitatif yang disusun dari
satu objek yang terdiri dari beberapa waktu periode, seperti harian, bulanan,
triwulanan, dan tahunan. Beberapa contoh data deret waktu adalah produksi total
tahunan produk pertanian Indonesia, harga penutupan harian sebuah saham di
pasar modal untuk kurun waktu satu bulan, suhu udara per jam, dan penjualan

total bulanan sebuah pasar swalayan dalam waktu satu tahun.

Data deret waktu dibedakan menjadi dua, yaitu data stasioner dan tidak stasioner.
Data dikatakan stasioner jika memiliki nilai tengah dan ragam yang konstan dari
waktu ke waktu. Adapun pola data deret waktu secara garis besar dibedakan
menjadi horizontal, trend, siklis, dan musiman. Pola data dapat dibedakan
menjadi empat jenis (Makridakis, Wheelwright, & McGee, 1999 : 10), yaitu:
1. Pola horisontal terjadi bilamana nilai data berfluktuasi di sekitas nilai rata-
rata yang konstan. Suatu produk yang penjualannya tidak meningkat atau
menurun selama waktu tertentu termasuk jenis deret ini. Gambar 1.

menunjukkan suatu pola khas dari data horisontal.



Gambar 1. Plot Data Horisontal

2. Pola musiman terjadi bilamana suatu deret dipengaruhi oleh faktor
musiman (misalnya kuartal tahun tertentu, bulanan, atau hari-hari pada

minggu tertentu). Gambar 2. menunjukkan pola musiman.

Gambar 2. Pola Data Musiman

3. Pola siklis terjadi bilamana datanya dipengaruhi oleh fluktuasi
ekonomi jangka panjang seperti yang berhubungan dengan siklus
bisnis. Penjualan produk mobil, baja dan peralatan utama lainnya

menunjukkan jenis pola data ini seperti ditunjukkan pada Gambar 3.



f/\‘/"/

Waktu

Y

Gambar 3. Pola Data Siklis

4. Pola trend terjadi bilamana terdapat kenaikan atau penurunan jangka
panjang dalam data. Penjualan banyak perusahaan, produk bruto
nasional (GNP) dan berbagai indikator bisnis ekonomi lainnya
mengikuti suatu pola trend selama perubahannya sepanjang waktu.

Gambar 4. menunjukkan salah satu pola trend seperti itu.

1950

Gambar 4. Pola Data Trend



2.2 Peramalan

Peramalan adalah suatu kegiatan memperkirakan apa yang terjadi pada masa yang
akan datang berdasarkan nilai sekarang dan masa lalu dari suatu peubah
(Makriadis et al., 1999). Hal ini dapat dilakukan dengan pengambilan data historis
dan memproyeksikannya ke masa mendatang dengan suatu model matematis.
Menurut Barry Render (2009: 167), ada dua metode atau teknik peramalan yang
dapat digunakan yaitu:
1. Peramalan kualitatif
Peramalan kualitatif merupakan peramalan yang didasarkan atas pendapat-
pendapat para ahli dan datanya tidak dapat direpresentasikan menjadi suatu
nilai atau angka. Pendapat-pendapat itu akan menjadi pertimbangan dalam
pengambilan keputusan sebagai hasil dari peramalan yang telah dilakukan.
2. Peramalan kuantitatif
Peramalan kuantitatif merupakan peramalan yang didasarkan pada informasi
tentang masa lalu dengan asumsi bahwa beberapa aspek pola masa lalu akan
terus berlanjut pada masa yang akan datang. Data masa lalunya dapat
dipresentasikan menjadi suatu nilai atau angka yang sering disebut dengan

data time series.

2.3  Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan Syaraf Tiruan/neural network (JST) didefinisikan sebagai suatu sistem

pemrosesan informasi yang mempunyai karakteristik menyerupai jaringan syaraf



manusia (Hermawan, 2006). Beberapa istilah dalam JST yang sering ditemui

adalah sebagai berikut.

1.

Neuron atau Node atau Unit: sel syaraf tiruan yang merupakan elemen
pengolahan jaringan syaraf tiruan. Setiap neuron menerima data input,
memproses input tersebut kemudian mengirimkan hasilnya berupa sebuah
output.

Jaringan: Kumpulan neuron yang saling terhubung dan membentuk lapisan.
Lapisan tersembunyi (hidden layer): lapisan yang tidak secara langsung
berinteraksi dengan dunia luar. Lapisan ini memperluas kemampuan jaringan
syaraf tiruan dalam menghadapi masalah-masalah yang kompleks.

Input: sebuah nilai input yang akan diproses menjadi nilai output.

Output: solusi dari nilai input.

Bobot: nilai matematis dari sebuah koneksi antar neuron.

Fungsi aktivasi: fungsi yang digunakan untuk meng-update nilai-nilai bobot
per-iterasi dari semua nilai input.

Fungsi aktivasi sederhana adalah mengkalikan input dengan bobotnya dan
kemudian menjumlahkannya (disebut penjumlahan sigma) berbentuk linier
atau tidak linier, dan sigmoid.

Paradigma pembelajaran: bentuk pembelajaran, supervised learning, atau

unsupervised learning.
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2.3.1 Konsep Dasar Neural Network

Neural network adalah sistem pemroses informasi yang memiliki
karakteristik mirip dengan jaringan syaraf biologi (Siang, 2005: 2).
Neural network telah diaplikasikan dalam berbagai bidang di
antaranya pattern recognition, medical diagnostic, signal processing,
dan peramalan. Meskipun banyak aplikasi menjanjikan yang dapat
dilakukan oleh neural network, namun neural network juga memiliki
beberapa keterbatasan umum, yaitu ketidak akuratan hasil yang
diperoleh. Neural network bekerja berdasarkan pola yang terbentuk

pada input-nya.

Neural network terdiri atas elemen-elemen untuk pemrosesan
informasi yang disebut dengan neuron, unit, sel atau node (Fausset,
1994: 3). Setiap neuron dihubungkan dengan neuron lainnya dengan
suatu connection link, yang drepresentasikan dengan weight/bobot.
Metode untuk menentukan nilai weight disebut dengan training,
learning, atau algoritma. Setiap neuron menggunakan fungsi aktivasi

pada net input untuk menentukan prediksi output.

Neuron-neuron dalam neural network disusun dalam grup, yang
disebut dengan layer (lapis). Susunan neuron-neuron dalam lapis dan
pola koneksi di dalam dan antar lapis disebut dengan arsitektur
jaringan. Arsitektur ini merupakan salah satu karakteristik penting
yang membedakan neural network. Secara umum ada tiga lapis yang

membentuk neural network:



1)

a)

b)
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Lapisan Input

Unit-unit di lapisan input disebut unit-unit input. Unit-unit
input tersebut menerima pola input-an dari luar yang
menggambarkan suatu permasalahan. Banyak node atau
neuron dalam lapis input tergantung pada banyaknya input
dalam model dan setiap input menentukan satu neuron.
Lapisan tersembunyi (hidden layer)

Unit-unit dalam lapisan tersembunyi disebut unit-unit
tersembunyi, di mana output-nya tidak dapat diamati secara
langsung. Lapis tersembunyi terletak di antara lapis input dan
lapis output, yang dapat terdiri atas beberapa lapis
tersembunyi.

Lapisan Output

Unit-unit dalam lapisan output disebut unit-unit output. Output
dari lapisan ini merupakan solusi Neural Network terhadap
suatu permasalahan. Setelah melalui proses training, network
merespon input baru untuk menghasilkan output yang

merupakan hasil peramalan.

Arsitektuk Neural Network

Pengaturan neuron ke dalam lapisan, pola hubungan dalam

lapisan, dan di antara lapisan disebut arsitektur neural network

(Fausset, 1994 : 12). Arsitektur jaringan neural network

diilustrasikan dalam gambar 5. yang terdiri dari unit input, unit
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output, dan satu unit tersembunyi. Neural network sering

diklasifikasikan sebagai single layer dan multilayer.

@\ -6
o—" :*®

Gambar 5. Arsitektur jaringan neural network sederhana

a) Single layer
Sebuah jaringan single layer memiliki satu lapisan bobot
koneksi (Fausset, 1994 : 12). Ciri khas dari single layer
terlihat dalam gambar 6., dimana unit input yang menerima
sinyal dari dunia luar terhubung ke unit output tetapi tidak
terhubung ke unit input lain, dan unit-unit output yang

terhubung ke unit output lainnya.

X1

X2

Gambar 6. single layer percepton
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b) Multilayer
Jaring multilayer adalah jaringan dengan satu atau lebih
lapisan tersembunyi antara unit input dan unit output
(Fausset, 1994 : 14). Biasanya, ada lapisan bobot antara dua
tingkat yang berdekatan unit (input, tersembunyi, atau
output). Jaringan multilayer yang di ilustrasikan pada gambar
7. memecahkan masalah yang lebih rumit daripada jaring

single layer, dan juga pelatihannya mungkin lebih sulit.

Input Hidden Output

Gambar 7. Multi Layer Percepton

2) Metode Pelatihan

Selain arsitektur, metode pengaturan nilai bobot (training)
merupakan karakteristik yang penting dalam jaringan Neural
Network (Fausset, 1994 : 15). Metode pelatihan pada neural
network dibagi menjadi dua jenis, yaitu :
a) Pelatihan Terawasi

Pelatihan ini dilakukan dengan adanya urutan vektor

pelatihan, atau pola yang masing-masing terkait dengan



3)
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vektor target output. Bobot kemudian disesuaikan untuk
algoritma pembelajaran. Proses ini dikenal sebagai pelatihan

terawasi.

b) Pelatihan tak Terawasi
Pada pelatihan ini jaring saraf mengatur segala Kkinerja
dirinya sendiri, mulai dari masukan vektor hingga

menggunakan data training untuk melakukan pembelajaran.

Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi yang akan menentukan apakah sinyal dari input
neuron akan diteruskan atau tidak (Jong, 2005 : 23). Ada
beberapa fungsi aktivasi yang sering digunakan dalam Neural
Network, antara lain:
a) Fungsi Undak Biner (Threshold)
Fungsi undak biner dengan menggunakan nilai ambang
sering juga disebut dengan fungsi nilai ambang (Threshold)

tau fungsi Heaviside.

Gambar 8. Fungsi aktivasi undak biner (threshold)



b)

Fungsi undak biner (dengan nilai ambang 8) dirumuskan
sebagai

_ {0, jikax < 6 (1.0)

1, jikax =60
Fungsi Linear (Identitas)
Fungsi linear memiliki nilai output yang sama dengan nilai
inputnya. Fungsi ini dirumuskan sebagai :

y=Xx (1.2)

Gambar 9. fungsi aktivasi linear (identitas)

Fungsi Sigmoid

15

Fungsi ini digunakan untuk jaringan syaraf yang dilatih

dengan menggunakan metode backpropagation. Fungsi

sigmoid memiliki nilai pada range 0 sampai 1. Oleh karena

itu, fungsi ini sering digunakan untuk jaringan syaraf yang

membutuhkan nilai output yang terletak pada interval 0

sampai 1. Namun, fungsi ini bisa juga digunakan oleh

jaringan syaraf yang nilai outputnya 0 atau 1. Fungsi sigmoid

dirumuskan sebagai:
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1
1+e™*

y=f(x) = (1.2)

Dengan:

)= f[1 = fx)] (1.3)

Karena aktivasi ini memiliki range nilai dari 0 hingga 1,
maka data yang lebih besar dari satu harus dinormalisasikan
terlebih dahulu. Normalisasi data dapat nilakukan dengan

perhitungan sebagai berikut (Sya’diyah, 2011):

Nilai Xjgma—Nilai Xminimun

Nilai Xpgpy = (1.4)

Nilai Xmaximum—NUlal Xminimum

Fungsi Sigmoid Bipolar
Fungsi sigmoid bipolar hampir sama dengan fungsi sigmoid
, hanya saja output dari fungsi ini memiliki range antara 1

sampai -1. Fungsi sigmoid bipolar dirumuskan sebagai:

_1-e7¥
T 14ex

y=f) (1.5)

Dengan:

f1) = [+ f@I[1 - f()] (1.6)
Fungsi ini sangat dekat dengan fungsi hyperbolic tangent.
Keduanya memiliki range antara -1 sampai 1. Untuk fungsi

hyperbolic tangent, dirumuskan sebagai:

e¥—e™*

eXt+e™*

y=f)= (1.7)
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Atau:

l_e—Zx

y=f) == (1.8)

Dengan:

fe) =11+ fI1 = f(x)] (1.9)

4) Node Pada Hidden Layer

Jumlah node pada hidden layer memiliki peran yang sangat
penting dalam aristektur jaringan syaraf tiruan. Menurut P.
Kumar (2015) menggunakan jumlah nodes yang terlalu sedikit
dapat menyebabkan underfitting pada model, sedangkan ketika
menggunakan jumlah node yang terlalu banyak dapat
menyebabkan model terlalu kompleks sehingga mengakibatkan
overfitting. Terdapat 3 aturan yang umum digunakan dalam
penentuan jumlah nodes pada hidden layer jaringan syaraf
tiruan yang dinamakan aturan heaton, diantaranya (Kumar, P.,
2015):

a. Jumlah node pada hidden layer berada diantara jumlah
nodes pada input dan output,

b. Jumlah nodes pada hidden layer adalah 2/3 dari jumlah
nodes pada input, kemudian dijumlahkan dengan nodes
pada output,

c. Jumlah nodes pada hidden layer disarankan kurang dari

2 kali jumlah nodes pada input layer.
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2.3.2 Algoritma Backpropagation

Algoritma pelatihan backpropagation adalah salah satu algoritma
dengan multilayer perception yang pertama kali dirumuskan oleh
Werbos dan dipopulerkan oleh Rumelhart dan McClelland untuk
dipakai pada Neural Network. Backpropagation neural network
merupakan tipe jaringan syaraf tiruan yang menggunakan metode

pembelajaran terawasi (Kusumadewi, 2004: 93).

Algoritma backpropagation juga banyak dipakai pada aplikasi
pengaturan karena proses pelatihannya didasarkan pada hubungan
yang sederhana, yaitu jika keluaran memberikan hasil yang salah,
maka penimbang dikoreksi supaya error-nya dapat diperkecil dan
respon jaringan selanjutnya diharapkan akan lebih mendekati harga
yang benar. Backpropagation juga berkemampuan untuk memperbaiki

penimbang pada lapisan tersembunyi (hidden layer).

Algoritma backpropagation disebut sebagai propagasi balik karena
ketika jaringan diberikan pola masukan sebagai pola pelatihan maka
pola tersebut menuju ke unit-unit pada lapisan tersembunyi untuk
diteruskan ke unit-unit lapisan keluaran. Selanjutnya, unit-unit lapisan
keluaran memberikan tanggapan yang disebut sebagai keluaran
jaringan. Saat keluaran jaringan tidak sama dengan keluaran yang
diharapkan maka keluaran akan menyebar mundur (backward) pada
lapisan tersembunyi diteruskan ke unit pada lapisan masukan. Oleh

karenanya mekanisme pelatihan tersebut dinamakan backpropagation.
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Tahap pelatihan ini merupakan langkah bagaimana suatu jaringan
syaraf itu berlatih, yaitu dengan cara melakukan perubahan penimbang
(sambungan antar lapisan yang membentuk jaringan melalui masing-
masing unitnya). Sedangkan pemecahan masalah baru akan dilakukan
jika proses pelatihan tersebut selesai, fase tersebut adalah fase mapping
atau proses pengujian/testing. Gambar 10. menunjukkan arsitektur

backpropagation.

Gambar 10. Arsitektur backpropagation

v;; merupakan bobot garis dari unit masukan x; ke unit layar
tersembunyi z; (v,; merupakan bobot garis yang menghubungkan bias
di unit masukan ke unit layar tersembunyi z;). w;j, merupakan bobot
dari layar tersembunyi z; ke unit keluaran y,. (wq, merupakan bobot

dari bias dilayar tersembunyi ke unit keluaran z;).

Menurut Fausett (1994), terdapat 3 tahapan serta langkah-langkah
untuk menjalankan algoritma jaringan syaraf tiruan dengan algoritma

backpropagation.



Tabel 1. Langkah-langkah Backpropagation Neural Network

Langkah ke- Keterangan
0 Inialisasi bobot dengan bilangan acak
1 Selama proses pelatihan kondisi berhenti dan

bernilai salah maka lakukan langah 2-9

2

Untuk setiap proses pelatihan, lakukan langkah 3-8

Fase 1 : Umpan maju (Feedforward)

3

Tiap unit masukan X; (i : 1, ..., n) menerima sinyal
masukan x; kemudian meneruskannya ke unit

tersembunyi

Hitung semua sinyal input yang sudah terboboti

termasuk biasnya disetiap unit tersembunyi Z; (5 :

I, ...,p)
n p
Znetj = Voj + Zi:l j=1XiVij

Hitung sinyal output dari unit tersembunyi dengan
fungsi aktivasi

1

Z; =f(Znet)=m

Sinyal output ini selanjutnya diteruskan ke unit di

atasnya (output)

Hitung semua sinyal input yang sudah terboboti

termasuk disetiap unit output Y, (k : 1, ..., m)

20



P m
Yneek = Woj + z ZiZjy
j=1 k=1
Hitung sinyal output dari unit output dengan fungsi
aktivasi

1

Y = f(Yneer) = REYETD)

Sinyal output ini selanjutnya diteruskan ke seluruh

unit output

Fase 2 : Umpan balik (forward)

6

Setiap unit output Y, (k : 1, ...,m) menerima suatu
pola output yang dihasilkan jaringan. Untuk
menghitung error antara target yang di input-kan
dengan output yang dihasilkan oleh jaringan.

6k = (T — Vi) f' (Vnee s)

= (Tx — Y)Y (1=Yp)
Faktor kesalahan &, yang akan digunakan untuk
memperbaiki bobot (W) di lapisan bawahnya
(hidden layer) dengan laju pembelajaran (learning
rate) a, untuk (j : 1,...,p)dan (k : 1,...,m)
AWy = ady

Faktor &, kemudian diteruskan ke lapisan yang

berada pada lapisan ke-7

Setiap unit tersembunyi Z;(j : 1, ..., p)menerima

input delta dari langkah ke-6. Kemudian hitung

21



faktor & disetiap unit tersembunyi berdasarkan

kesalahan tiap unit tersembunyi.

m P
Onet j = Zk 12. 15ijk
3 ]:

Hitung faktor & di unit tersembunyi menggunakan
fungsi aktivasi yang sudah diturunkan.

0j = Onet jf (Znet j)

= Opet jZ;(1 —Zj)
Hitung korelasi bobot V;; yang akan digunakan
untuk memperbaiki bobot V;; untuk (j : 1, ..., p)
dan(i:1,..,n)

AVl (X(S'Xi

j = @0
Hitung korelasi bias yang akan digunakan untuk
memperbaiki bias V, ;

AVO] = aé‘]

Fase 111 : Memodifikasi bobot dan bias (adjustment)

8

Hitung perubahan bobot di unit tersembunyi untuk
(k : 1,...,m) munuju unit output (j : 1, ...,p)
Vij(baru) = Vij(lama) + AVij

Hitung juga perubahan bobot di unit input untuk

(i : 1,...,n) menuju unit tersembunyi (j : 1, ..., p).

AVijwarw) = AVijaamay + AVij

22
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Proses pelatihan atau training akan berhenti ketika
telah terpenuhi, namun jika belum terpenuhi maka

lakukan 2-9.

Keterangan :

X; - Unit input

Vij : Bobot unit input terhadap unit tersembunyi

Z; : Keluaran pada unit tersembunyi

Znet j - Faktor keluaran pada unit tersembuny

Yy : Keluaran pada unit output

Wi, . Bobot unit tersembunyi terhadap unit
output

Yaee k- Faktor keluaran pada unit output

Voj . Bobot bias pada unit tersembunyi

W, : Bobot bias pada unit output

5; : Faktor kesalahan pada lapisan tersembunyi
O : Faktor kesalahan pada lapisan outpu
a : Laju pembelajaran (Learning rate)

AW, : Suku perubahan bobot

e : Konstanta eksponen dengan nilai 2.718



24

2.4  Grid Search Hypertuning

Jaringan Syaraf tiruan bergantung pada berbagai pilihan hyperparameter tentang
arsitektur, regulasi dan pengoptimalan jaringan saraf. Untuk mendapatkan model
prediksi dengan kemampuan generalisasi yang baik, diperlukan suatu
hyperparameter yang optimal untuk data input dan model prediksi. Salah satu
algoritma yang dapat digunakan untuk menentukan parameter optimal adalah
algoritma grid search. Algoritma ini membagi jangkauan parameter yang akan
dioptomalkan kedalam grid dan melintasi semua titik untuk mendapatkan
parameter yang optimal (P. Eka, 2020). Dalam aplikasinya, algoritma grid search
harus dipandu oleh beberapa matrik kinerja, biasanya diukur dengan cross-
validation pada data training (Y. Hasbi, dkk, 2014). Cross-validation akan
membagi data training yang diperoleh menjadi beberapa lipatan (fold) yang terdiri
dari data training dan validation. Pada setiap model dari kombinasi
hyperparamter yang terbentuk dilakukan cross-validation untuk menghitung
score Mean Square Error (MSE) rata-rata untuk semua lipatan yang diperoleh
selama pelatihan model tersebut. Hyperparameter yang akan dioptimalkan pada

penelitian ini adalah batch zise, epoch dan dropout rate.

25 Evaluasi Model Peramalan

Untuk melakukan pembelajaran jaringan diperlukan pengukuran kesalahan (error)
agar dapat menghasilkan hasil pembelajaran yang baik. Dengan demikian, apabila
dilakukan perbandingan antara pola lama dengan pola baru akan mudah untuk

dikenali. Kesalahan (error) pada hasil keluaran jaringan pembelajaran merupakan
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selisih antara keluaran sebenarnya dengan keluaran yang diinginkan atau target.
Dalam penelitian ini akan dilakukan dua pengukuran kesalahan (error)
menggunakan Mean Square Error (MSE) dan Mean Absolute Percentage Error
(MAPE).
i) Mean Squre Error (MSE)
Mean Square Error adalah rata-rata kesalahan kuadrat diantara nilai
aktual dan nilai peramalan. Nilai mean square error digunkan untuk
mengecek estimasi berapa nilai kesalahan pada peramalan. Nilai mean
square error yang rendah atau nilai mean square error yang
mendekati nol menunjukkan bahwa hasil peramalan sesuai dengan
data aktual dan bisa dijadikan untuk perhitungan peramalan di periode

mendatang. Rumus untuk menghitung MSE adalah sebagai berikut:

Y1 (At—Ft)?

MSE = (2.0)

Di mana:
At = nilai aktual permintaan
Ft = nilai hasil peramalan

n = banyaknya data

i) Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan nilai tengah
kesalahan persentase absolute dari suatu peramalan. Dalam banyak
situasi peramalan, ketepatan dipandang sebagai kriteria penolakan

untuk memilih suatu metode peramalan. Dalam banyak hal, kata
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ketepatan menunjuk seberapa jauh model peramalan tersebut mampu
memproduksi data yang telah diketahui (Makridakis,et al., 1999: 39).
Kriteria yang digunakan untuk mengukur ketepatan metode peramalan
adalah MAPE (Mean Absolute Percentage Error). Rumus untuk

menghitung MAPE adalah sebagai berikut.

1 1 t)—x!(t
TR RO | = 23 |(FEEE) x 100%) (2.1)

Di mana:

n :adalah jumlah data

P, (1) . persentase kesalahan hasil ramalan
x(t) : data actual
x'(t) : data hasil ramalan

t :tahun perubahan

2.6 Cuaca

Cuaca adalah keadaan udara di atmosfer pada waktu dan tempat tertentu yang
sifatnya tidak menentu dan berubah-ubah. Kondisi hujan, suhu udara, jumlah
tutupan awan, penguapan, kelembapan dan kecepatan angin di suatu tempat
merupakan hasil dari penilaian terhadap kategori cuaca. Kategori tersebut diamati
sehingga dapat menghasilkan suatu data harian, data bulanan, dan data tahunan.
Dari data tahunan tersebut, akan membentuk suatu pola dengan ciri atmosfer yang

kemudian dapat disebut menjadi iklim. Berbedaan suhu dan kelembapan antara
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satu tempat dan tempat lainnya akan mempengaruhi pembentukan cuaca. Berikut

adalah unsur-unsur dan pengendali cuaca :

1.

Suhu udara

Suhu udara merupakan keadaan panas atau dingin dari suatu udara. Pengukur
suhu udara atau derajat panas menggunakan alat ukur yang disebut
termometer. Pengukur suhu udara dinyatakan dalam skala Celsius (C),
Reamur (R), atau Fahrenheit (F). Daerah tropis memiliki suhu udara tertinggi
di permukaan bumi, sedangkan daerah kutub memiliki suhu yang paling
dingin (Winarno, dkk 2019).

Tekanan Udara

Tekanan udara merupakan gaya berat yang ditimbulkan udara pada luas
tertentu. Pengukuran tekanan wudara dilakukan dengan menggunakan
barometer. Tekanan wudara umumnya diukur dengan satuan milibar
(Sucahyono, dkk 2013).

Kelembapan Udara

Kelembapan udara merupakan jumlah uap air yang ada di dalam udara.
Atmosfer memiliki jumlah uap air dan udara dengan nilai yang sangat sedikit
yaitu sekitar 2% dari jumlah massa keseluruhan. Kelembaban udara
merupakan pemusatan uap air di udara yang sangat mempengaruhi cuaca.
Tingkat pemusatan kelembaban udara dinyatakan menjadi kelembapan
absolut, kelembapan spesifik atau kelembapan relative (Winarno, dkk 2019).
Hujan

Angin merupakan pergerakan udara yang terjadi akibat adanya perbedaan

suhu dan tekanan antara suatu tempat dan pada tempat lain. Pergerakan angin
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terjadi dalam arah mendatar. Angin yang terukur oleh sensor angin pada
ketinggian antara 6 dan 10 meter dari permukaan bumi disebut sebagai angin
permukaan. Penamaan angin disesuaikan dengan arah datang dan
kecepatannya, sedangkan arah angin dinyatakan dengan derajat. Arah angin
dari utara dinyatakan dalam 360 derajat, dari timur 90 derajat, dari selatan
180 derajat, dan dari barat 270 derajat. Kecepatan angin dinyatakan dalam
km/jam, m/detik, atau dalam knot. Angin yang memiliki kecepatan yang
sangat rendah dinyatakan dalam arah 0 derajat (Wirjohamidjojo, dkk 2007).
Kecepatan Angin

Angin merupakan gerak udara yang sejajar dengan permukaan bumi. Angin
bergerak dari daerah bertekanan tinggi kedaerah bertekanan rendah.

Awan

Awan adalah kumpulan titik-titik air (padat atau cair) yang tampak dan
melayang-layang di atmosfer sebab ukurannya relatif kecil daripada hujan.
Awan berfungsi sebagai pemantul yang baik terhadap radiasi dan penyerap
terhadap radiasi bumi.

Penguapan atau Evaporasi

Evaporasi adalah laju penguapan dimana penguapan sendiri ialah perubahan
fase cair menjadi fase air. Sehingga evaporasi diartikan sebgai laju hilangnya

air dari permukaan air, tanah, dan tumbuhan (Tjasjono, 1999).



I11.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1  Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2022/2023, bertempat
di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam

Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang diambil dari
website Badan Pusat Statistik Provinsi Lampung tahun 2010 — 2021
(https://lampung.bps.go.id/subject/151/iklim.html#subjekViewTab3). Variabel
data yang diambil adalah data bulanan dari data jumlah curah hujan, rata-rata
kelembapan udara, rata-rata kecepatan angin, dan rata-rata temperatur udara.
Dengan mengurutkan berdasarkan bulan, yakni dari bulan Januari 2010 - Desember
2021, data dibagi menjadi data training (pelatihan) dan data testing (pengujian).
Dalam penelitian ini akan dilakukan tiga skema pembagian data.

a) Skema yang pertama data akan dibagi menjadi 60% data training dan 40%

data testing.


https://lampung.bps.go.id/subject/151/iklim.html#subjekViewTab3
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b) Skema yang kedua data akan dibagi menjadi 70% data training dan 30%
data testing.
c) Dan skema yang ketiga data akan dibagi menjadi 80% data training dan

20% data testing.

Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan studi literatur secara sistematis yang

diperoleh dari buku-buku maupun media untuk mendapatkan informasi sebanyak

mungkin untuk mendukung penulisan proposal penelitian ini. Pengolahan data

pada penelitian ini akan dibangung dengan menggunakan bahasa pemrograman

phyton versi 3.7.13. Dengan library yang digunakan seperti Numpy, Pandas, Keras,

dan Matplotlib.

Adapun langkah-langkah yang akan dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai

berikut :

1.

Koreksi Data

Koreksi data dilakukan terhadap data jumlah curah hujan, jumlah kelembapan
udara, jumlah tekanan udara dan rata-rata kecepatan angin yang hilang, dengan
mengganti nilai tersebut dengan nilai rata-rata.

Normalisasi Data

Normalisasi data diperlukan agar keluaran jaringan sesuai dengan fungsi
aktivasi yang digunakan. Proses normalisasi dilakukan dengan

mentransformasi nilai data kedalam interval tertentu. Dalam penelitian ini
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interval yang digunakan adalah [0, 1] karena dalam prediksi jumlah curah

hujan, nilai curah hujan pasti bernilai positif atau 0.

Melakukan Pembagian Data

Data penelitian dibagi menjadi 2(dua) bagian. Hal ini diperlukan untuk

pelatihan (data training) dan pengujian (data testing) agar menjadi data sebagai

input (vektor input) maupun sebagai target (output) yang sesuai dengan model

JST yang dikembangkan. Dalam penelitian ini akan dilakukan tiga skema

pembagian data berdasarkan runtut waktu bulanan, bulan Januari 2010 —

Desember 2021. Dengan skema pembagian data sebagai berikut:

a) Skema pertama, data akan dibagi menjadi 60% data training dan 40% data
testing.

b) Skema kedua, data akan dibagi menjadi 70% data training dan 30% data
testing.

c) Skema ketiga, data akan dibagi menjadi 80% data training dan 20% data

testing.

Rancangan Model Jaringan Syaraf Tiruan (JST)

Membangun Jaringan Syaraf Tiruan (JST) metode backpropagation dengan
menginiliasisasi hyperparameter sebagai optimasi parameter,
hypermparameter yang akan di optomalkan pada jaringan ini akan dibangun
denga bantuan metode grid search. Adapun hyperparameter yang akan
dioptimalkan adalah batch size, epoch dan dropout rate dengan rincian sebagai

berikut:
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Tabel 2. Tabel Grid Search Hyperparameter

Hyperparamter Value
Batch size [3,6], [6,12]
Epoch [500,750], [750,1000]
Dropout rate [0.3,0.4], [0.4,0.5]

5. Pengujian Model

Untuk mengetahui ketepatan atau akurasi output dari prediksi yang dibangun,

pengujian pada model JST dilakukan dengan pengujian sebagai berikut:

a) Pengujian pertama dengan menggunakan Mean Square Error untuk
membandingkan data testing dengan hasil model JST untuk melihat error
pada model. Semakin kecil error maka model JST semakin baik.

b) Pengujian kedua dilakukan dengan menggunakan Mean Absolute
Persentage Error untuk membandingkann data testing dengan hasil model
JST. Ini dilakukan untuk mengukur validasi jaringan dengan melihat

persentase error-nya.

6. Implementasi Model Prediksi
Dengan model prediksi yang memiliki error yang paling sedikit, proses
prakiraan curah hujan 12 bulan kedepan dilakukan dengan meng-inputkan data

baru yang belum dipakai pada proses training.
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Berikut adalah flowchart proses prediksi jumlah curah hujan menggunakan

Backpropagation Neural Network dengan optimasi grid search hypertuning

parameter.

Normalisasi Data

v

Pembagian data Training
dan data Testing
v

Penentuan Struktur dan
Pembentukan Jaringan

v
Melakukan Grid Search
Hypertuning Parameter

v

Membanguan Jaringan
Backpropagation Neural
Network

v

Implementasi Model
untuk prediksi

v

Pengujian Model
Hasil Prediksi

v

Analisa Hasil

v

/ Kesimpulan /

Gambar 11. Flowchart langkah-langkah penelitiann
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(epoch, drop out, batch size)

v
Three fold-cross Validation
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Mencari beberapa set parameter optimal
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Menetapkan ulang range pencarian parameter
yang optimal, mengurangi langkah pencarian

v

Three fold-cross Validation

Nilai MAE terpenuhi dan
memenuhi nilai akurasi ?

v
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Mendapatkan parameter yang memiliki
nilai error paling sedikit

v

Gambar 12. Flowchart Algoritma Grid Search Hypertuning Parameter
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Gambar 13. Flowchart a. Algotitma Backpropagation, b. Fase propagansi

maju, c. Fase propagansi mundur



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan pada penelitian ini dapat diambil kesimpulan

yaitu:

1.

Dengan Grid Search Hypertuning, proses trial dan error yang biasa
dilakukan dalam menentukan parameter pada backpropagation dapat
dihilangkan, sehingga lebih efektif dalam menentukan parameter terbaik.

Model jarinagn terbaik yang didapat dalam prediksi jumlah curah hujan
Backpropagation Neural Network adalah dengan Model pertama skema
pembagian data 80% training dan 20% testing, nilai batch size 3, epoch 500,
dan dropout rate 0,3. Dengan hasil nilia evaluasi MSE 0,0171 nilai MAPE

0.3015 dan nilai akurasi sebesar 99.6984 %.
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