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ABSTRAK 

Curah hujan merupakan salah satu faktor penting dalam berbagai sektor seperti pertanian, pengelolaan 
air, dan mitigasi bencana hidrometeorologi. Pola curah hujan yang tidak menentu dan bersifat nonlinier 
menjadikan metode statistik konvensional kurang efektif dalam melakukan prediksi yang akurat. Penelitian 
ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi curah hujan menggunakan Jaringan Saraf Tiruan 
(Artificial Neural Network) dengan metode Backpropagation berbasis MATLAB, dan menganalisis akurasi 
serta performa model dalam memprediksi curah hujan berdasarkan data historis. Model jaringan yang 
dibangun memiliki arsitektur 4 –12 –1, dengan empat neuron pada lapisan input, dua belas neuron pada 
lapisan tersembunyi, dan satu neuron pada lapisan output. Hasil pelatihan menunjukkan bahwa model 
dengan data curah hujan bulanan memiliki performa yang baik dengan nilai Koefisien Korelasi (R) sebesar 
0,84729 dan nilai MSE sebesar 1,22330×10⁻². Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode 
Backpropagation mampu memberikan hasil prediksi curah hujan bulanan yang akurat dan dapat digunakan 
sebagai alat bantu dalam perencanaan serta pengelolaan sumber daya air di wilayah Makassar dan Maros. 

Kata kunci: Curah hujan, Jaringan Saraf Tiruan, Backpropagation, MATLAB. 

 

ABSTRACT 

Rainfall is one of the most important factors in various sectors such as agriculture, water resource 
management, and hydrometeorological disaster mitigation. The irregular and nonlinear characteristics of 
rainfall patterns render conventional statistical methods less effective in producing accurate predictions. 
This study aims to develop a rainfall prediction model using an Artificial Neural Network (ANN) with the 
Backpropagation method implemented in MATLAB, and to analyze the accuracy and performance of the 
model in predicting rainfall based on historical data. The constructed network model employs a 4–12–1 
architecture, consisting of four neurons in the input layer, twelve neurons in the hidden layer, and one 
neuron in the output layer. The training results indicate that the model trained with monthly rainfall data 
demonstrates good performance, achieving a Correlation Coefficient (R) of 0.84729 and a Mean Squared 
Error (MSE) value of 1.22330 × 10⁻². These findings suggest that the Backpropagation method is capable 
of providing accurate monthly rainfall predictions and can be utilized as a decision-support tool in planning 
and managing water resources in the Makassar and Maros regions. 

Keywords: Rainfall, Artificial Neural Network, Backpropagation, MATLAB. 

 

PENDAHULUAN 

Curah hujan merupakan indikator cuaca yang sangat penting dalam bidang pertanian, pengelolaan sumber 
daya air, perencanaan kota, serta mitigasi bencana seperti banjir dan tanah longsor. Di Sulawesi Selatan, 
khususnya wilayah Makassar dan Maros, pola curah hujan cenderung fluktuatif dan dipengaruhi oleh 
berbagai faktor iklim seperti musim, suhu, kelembaban, penyinaran matahari, kecepatan angin, serta 
kondisi geografis (BMKG, 2024). Ketidakpastian pola hujan tersebut menyulitkan perencanaan, sehingga 
diperlukan model prediksi yang akurat untuk mendukung pengambilan keputusan. 
 
Metode statistik konvensional seperti regresi linear dan deret waktu telah banyak digunakan, namun 
memiliki keterbatasan dalam menangkap hubungan nonlinier dan dinamika kompleks antar variabel iklim. 
Selain itu, beberapa penelitian terdahulu masih terbatas pada penggunaan variabel tunggal, periode data 
yang relatif singkat, serta evaluasi model yang belum komprehensif, khususnya untuk wilayah Makassar 
dan Maros. 

mailto:shaneweng256@gmail.com
mailto:richardfrans.rf@gmail.com
mailto:vinsensia.sensi@gmail.com


JURNAL MEDIA TEKNIK SIPIL VOLUME 3, NO. 2, NOVEMBER 2025 e-ISSN: 2987-2383  

Halaman 23 
 

 
Perkembangan Artificial Intelligence (AI), khususnya Artificial Neural Network (ANN), menawarkan 
pendekatan yang lebih adaptif dalam memodelkan pola nonlinier. Dengan dukungan MATLAB dan toolbox 
Neural Network, pengembangan model dapat dilakukan secara sistematis dan efisien. Penelitian ini 
bertujuan mengembangkan model prediksi curah hujan di Makassar dan Maros menggunakan ANN 
berbasis multivariat di MATLAB. Kontribusi penelitian ini terletak pada penggunaan beberapa variabel iklim 
sebagai input, proses pelatihan dan pengujian yang terstruktur, serta evaluasi kinerja model yang 
komprehensif untuk meningkatkan akurasi prediksi. 
 

METODOLOGI PENELITIAN 

Bagian ini berisikan subjek penelitian, teknik pengumpulan data, lokasi penelitian, teknik pengumpulan data 
dan teknik analisis data. Secara sederhana, bagian ini menjelaskan bagaimana data-data diperoleh dan 
dihasilkan pada suatu penelitian yang dilakukan. 

Jenis Penelitian 

Jenis penelitian ini adalah penelitian kuantitatif yaitu dilakukan pengumpulan data dan dianalisis untuk 
mengukur variabel dan hubungannya menggunakan aplikasi perangkat lunak MATLAB untuk membangun 
model dan mengevaluasi performa model prediksi curah hujan 

Data dan Sumber Data Penelitian 

Data yang digunakan adalah data historis curah hujan bulanan dari tahun 2014 hingga 2024 yang diperoleh 
dari Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) wilayah Makassar dan Maros. 

Hipotesis Penelitian 

Secara umum, diasumsikan bahwa model Jaringan Saraf Tiruan (Artificial Neural Network) dengan metode 
Backpropagation mampu memprediksi curah hujan bulanan di wilayah Makassar–Maros dengan tingkat 
akurasi yang baik. Hal ini didasarkan pada kemampuan ANN dalam mempelajari hubungan nonlinier antara 
variabel-variabel meteorologis yang kompleks. Adapun fungsi aktivasi yang digunakan yaitu fungsi aktivasi 
sigmoid dengan rumus sebagai berikut. 

𝜎(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥             (1) 

Di mana: 

𝑥  = nilai input 

𝑒 = bilangan eksponensial (≈ 2.718) 

𝜎(𝑥)  = output antara 0 dan 1 

Secara khusus, diasumsikan bahwa terdapat hubungan yang signifikan antara suhu udara, kelembaban 
udara, penyinaran matahari, dan kecepatan angin terhadap nilai curah hujan bulanan. Model ANN 
Backpropagation diharapkan dapat mengenali pola dan keterkaitan antara keempat parameter tersebut 
dengan curah hujan, sehingga mampu menghasilkan prediksi yang mendekati data aktual. Data curah 
hujan yang memiliki nilai nol akan dikeluarkan dan tidak dipakai karena data yang akan dihitung hanya data 
yang memiliki curah hujan (terjadi hujan pada bulan itu). Dikeluarkannya nilai nol juga karena dapat 
mengganggu proses pembelajaran jaringan. 

Selain itu, hasil pelatihan jaringan diharapkan menghasilkan nilai Mean Square Error (MSE) yang rendah 
serta koefisien korelasi (R) yang tinggi, yang menunjukkan bahwa model memiliki performa prediksi yang 
baik dan dapat digunakan sebagai pendekatan dalam memprediksi curah hujan. 

Langkah Penelitian 

Langkah-langkah untuk melakukan prediksi pada penelitian ini adalah sebagai berikut. 

a. Pengumpulan Data 
Data yang diperlukan pada penelitian ini berupa data historis curah hujan harian selama 10 tahun 
mulai dari 2014 sampai dengan 2024 yang disediakan oleh tiga Stasiun BMKG yaitu Stasiun 
Meteorologi (BMKG) Paotere, Stasiun Klimatologi Sulawesi Selatan dan Stasiun Meteorologi Klas I 
Hasanuddin Makassar.  

b. Pra-Pemrosesan Data 
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Setelah dilakukan pengumpulan, data dikategorikan berdasarkan masing-masing data. Variabel 
curah hujan akan menjadi variabel Y (output) dan suhu, kelembaban, penyinaran matahari serta 
kecepatan angin akan menjadi variabel X (input).  

Kemudian data curah hujan yang memiliki nilai 0 akan dikeluarkan dan tidak dipakai. Dikeluarkannya 
nilai nol ini karena nilai nol dapat mengganggu proses pembelajaran jaringan.  

Tabel 1.  Format data curah hujan bulanan tahun 2014 hingga 2024 

Tahun Bulan Curah 
Hujan 
(mm) 

Suhu 
(°C) 

Kelembaban 
(%) 

Penyinaran 
Matahari 

(Jam) 

Kecepatan 
Angin 
(m/s) 

2014 Januari 16.8 26.7 89.0 2.5 3.2 

Februari 11.0 27.2 86.1 4.6 2.5 

Maret 10.0 27.6 85.6 5.4 2.1 

April 4.7 28.1 84.1 6.2 2.0 

Mei 3.3 28.5 80.8 6.7 1.9 

Juni 1.9 27.2 79.2 5.7 1.8 

Juli 1.0 27.5 78.5 7.6 1.9 

Agustus 0.2 27.4 75.8 7.5 2.1 

Nopember 3.0 28.7 78.1 7.5 2.2 

Desember 12.1 27.4 85.0 5.2 2.4 

 
c. Mengeluarkan Data Outlier 

Sihombing (2022) menjelaskan data outlier merupakan data-data yang bobotnya bisa didefinisikan 
sebagai bobot menyimpang terlalu jauh dari data-data yang lain. Hal ini nantinya dapat menyebabkan 
data yang ada tidak terdistribusi secara normal. Digunakan salah satu metode untuk mengeluarkan 
data outlier ini yaitu metode Z-score yang merupakan ukuran statistik yang digunakan untuk 
menentukan seberapa jauh suatu nilai data menyimpang dari rata-ratanya dalam satuan simpangan 
baku. Secara matematis, rumus Z-score cukup sederhara: 

 Zi =
Xi - X̅

s
            (2) 

Dengan keterangan: 
𝑍𝑖 : nilai Z-score dari data ke-i, 

𝑋𝑖: nilai data ke-i, 

𝑋̄ : rata-rata (mean) dari keseluruhan data, 

𝑠 : simpangan baku (standard deviation) dari data. 

Rentang Z-score yang digunakan adalah -3 sampai dengan 3 yang didasarkan pada prinsip distribusi 
normal (Gaussian Distribution), dimana sekitar 99,7% dari seluruh data akan berada dalam rentang 
tersebut. Ghozali (2018) mengatakan untuk sampel yang lebih besar (lebih dari 80), standar skor 
dinyatakan outlier apabila nilainya berada pada kisaran 3 ke atas.  

d. Normalisasi Data 

Normalisasi data ini dilakukan untuk menyamakan ukuran nilai dari tiap data agar bobot datanya 
menjadi lebih seimbang. Dalam penelitian ini digunakan teknik normalisasi min-max berjarak antara 
0 sampai 1. Digunakan range 0 sampai 1 karena menurut Chamidah (2012), fungsi sigmoid yang 
biasanya digunakan dalam backpropagation akan membawa nilai input dengan range yang tak 
terbatas ke nilai output yang terbatas, yaitu dalam range 0 sampai 1. Menurut Han, et al. (2011), 
normalisasi data teknik min-max merupakan transformasi linier dari data asli.  

Persamaan normalisasi data min-max dapat dilihat pada persamaan 3. 

v'i=
vi-minA

maxA-minA
(new_max

A
-new_min

A
)+new_min

A
      (3) 

Di mana : 
𝑣  : nilai normal 
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𝐴 : variabel 

𝑚𝑖𝑛𝐴 : nilai minimum pada variabel   
𝑚𝑎𝑥𝐴 : nilai maksimum pada variabel 
𝑛𝑒𝑤_𝑚𝑖𝑛𝐴 : nilai minimum baru pada nilai normal 
𝑛𝑒𝑤_𝑚𝑎𝑥𝐴: nilai maksimum baru pada nilai normal 

Lalu untuk melakukan denormalisasi nantinya, dapat dilihat pada persamaan 4 berikut. 

vi=
v'

i-new_minA

(new_maxA-new_minA)

(maxA-minA)+minA       (4) 

e. Desain, Network training dan Pengujian model ANN 

Pada langkah ini, dilakukan pemodelan arsitektur ANN dengan menggunakan MATLAB. Buka 
aplikasi MATLAB, kemudian pilih apps dan pilih neural net fitting. 

         Sumber: MATLAB R2021a 

Gambar 1. Tampilan menu apps pada MATLAB 
 

Setelah itu, akan muncul tampilan dari program neural net fitting seperti pada gambar 2. 

 
      Sumber: MATLAB R2021a 

Gambar 2. App Neural Net Fitting 
 
f. Validasi Kinerja 

Perlu dilakukan validasi kinerja pada jaringan yang telah dijalankan karena dalam pengukuran 
prediksi, tidak ada yang dapat menyentuh hingga 100%. Oleh karena itu, diperlukan suatu metode 
perhitungan untuk mengetahui tingkat kesalahan yang terjadi. 

(i) Rata-rata Kuadrat Kesalahan (Mean Square Error = MSE) 

Voni (2016), menyebutkan bahwa mean square error dihitung dari penjumlahan kuadrat 
semua kesalahan prediksi pada setiap periode dan membaginya dengan jumlah periode 
peramalan. Rumus dari MSE ini dapat dilihat pada persamaan 5. 
 

MSE= 
(At - Ft)

2

n
          (5) 

 
 
Di mana : 
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𝐴𝑡 : Nilai curah hujan aktual 
𝐹𝑡 : Nilai hasil prediksi curah hujan 
𝑛  : jumlah data 

(ii) Rata-rata presentase kesalahan absolut (Mean Absolute Presentage Error = MAPE) 

Voni (2016) juga menyebutkan MAPE merupakan perhitungan yang membandingkan 
presentase perbedaan nilai rata-rata absolut antara nilai yang diprediksi dengan nilai aktual 
yang persamaannya dapat dilihat pada persamaan 6 berikut. 

MAPE= (
1

n
) |

Ft - At

At
|          (6)  

Di mana : 
𝐴𝑡  : Nilai curah hujan aktual 
𝐹𝑡  : Nilai hasil prediksi curah hujan 
𝑛 : jumlah data 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini berisikan hasil penelitian yang diperoleh berdasarkan analisa data yang dilakukan beserta 
dengan pembahasannya secara ilmiah. Hasil penelitian yang diperoleh harus dijelaskan secara detail 
terkait dengan mengapa hal tersebut bisa terjadi secara saintifik atau mengapa hubungan antara variabel-
variabel yang terdapat pada hasil penelitian bisa sedemikian. 

Deskripsi Data 

Data yang diambil untuk dijadikan variabel yaitu curah hujan (mm), suhu (°C), kelembaban (%), penyinaran 
matahari (jam) dan kecepatan angin (m/s) dari tahun 2014 sampai dengan 2024. Total data yang digunakan 
dalam penelitian ini sebanyak 358 untuk masing-masing variabel, yang dibagi menjadi tiga yaitu data 
network training sebanyak 70%, data validasi 15% dan data tes sebanyak 15%.  

             Sumber: MATLAB R2021a 

Gambar 3. Rasio pembagian data training, validation dan testing 

A. Arsitektur Jaringan Saraf Tiruan 

Model dari jaringan saraf tiruan yang digunakan adalah multilayer perceptron (MLP) dengan metode 
backpropagation yang terdiri dari Input layer sebanyak 4 neuron, hidden layer dengan jumlah 12 
neuron dan output layer sebanyak 1 neuron yang akan menjadi prediksi curah hujan. 

 
Sumber: MATLAB R2021a 

 
Gambar 4. Arsitektur jaringan saraf tiruan 

B. Hasil Network training, Pengujian dan Validasi Model 

Setelah konfigurasi dari jaringan telah selesai, selanjutnya dilakukan network training, validasi dan 
pengujian pada model jaringan yang sudah dibentuk. Pada network training jaringan, digunakan 
algoritma network training Levenberg-Marquardt. Network training dilakukan pada dua data curah 
hujan yaitu curah hujan bulanan yang hasilnya dapat dilihat di halaman selanjutnya. 
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1. Prediksi Curah Hujan Bulanan 

Beberapa hasil dari prediksi curah hujan bulanan yang diteliti dapat dilihat sebagai berikut. 

(i) Analisis Regresi (Regression Plot) 

 
          Sumber: MATLAB R2021a 
 

Gambar 5. Hasil plot regresi bulanan 

Seperti yang dapat dilihat pada gambar 5, Koefisien (R) untuk data training sebesar R 
=0,85022, data validasi R = 0,84283, data testing R =0,83624 dan data keseluruhan sebesar 
R = 0,84729. Plot regresi ini memperlihatkan bahwa Sebagian besar titik data yang digunakan 
mendekati garis ideal (Y = T), walaupun masih ada juga titik data yang tersebar disekitar garis 
ideal. 

(ii) Kinerja Jaringan Selama Network Training 

 
Sumber: MATLAB R2021a 

Gambar 6. Grafik kinerja jaringan bulanan  

Berdasarkan gambar 6, terlihat bahwa nilai error (MSE) mengalami penurunan pada awal 
network training hingga mencapai kestabilan pada sekitar epoch ke-6. Pada titik tersebut, 
diperoleh nilai best validation performance sebesar 0,012629. Hal ini menunjukkan bahwa 
model mencapai kemampuan generalisasi terbaiknya pada epoch ke-6. Setelah itu, nilai error 
pada data validasi mulai meningkat, sehingga network training dihentikan secara otomatis 
untuk mencegah overfitting. 

(iii) Status Network training (Training State) 

Hasil network training pada gambar 7 menunjukkan bahwa pada epoch ke-12, nilai gradient 
akhir adalah 0.0075337. Nilai ini menandakan bahwa pembaruan bobot jaringan masih terjadi, 
namun perubahannya sudah relatif kecil. Parameter mu konvergen pada nilai 0.0001, yang 
menandakan algoritma Levenberg-Marquardt mampu menyesuaikan parameter optimasi 
dengan baik. Selain itu, jumlah validation checks mencapai angka 6 pada epochs ke 12, 
sehingga network training berhenti karena kinerja pada data validasi tidak lagi mengalami 
perbaikan. 
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         Sumber: MATLAB R2021a 
 

Gambar 7. Grafik status network training bulanan 

Dengan kondisi ini, dapat disimpulkan bahwa proses network training berhenti pada saat yang 
tepat untuk mencegah jaringan mengalami overfitting sekaligus memastikan model tetap 
mampu melakukan generalisasi. 

(iv) Distribusi Error (Error Histogram) 

Error histogram adalah grafik batang yang menunjukkan distribusi error antara nilai prediksi 
jaringan (Y) dengan nilai target aktual (T). Pada histogram error, sebagian besar kesalahan 
prediksi terdistribusi di sekitar nilai nol, dengan mayoritas error berada dalam rentang -0,1 
hingga 0,1. 

 
     Sumber: MATLAB R2021a 

 
Gambar 8. Grafik distribusi error bulanan 

 
(v) Evaluasi Jaringan (Evaluate Network) 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi jaringan menunjukkan nilai MSE sebesar 1,22330 × 10⁻² 
dengan koefisien korelasi (R) sebesar 0,84518.  

 
                 Sumber: MATLAB R2021a 
 

Gambar 9. Evaluasi jaringan bulanan 

Hasil ini memperkuat bahwa jaringan yang dibangun dapat melakukan prediksi curah hujan 
bulanan dengan tingkat akurasi yang cukup baik, serta mampu menangkap pola hubungan 
antara data masukan dan data target dengan cukup efektif. 
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2. Prediksi Curah Hujan Harian 

Sebagai pembanding, dilakukan juga prediksi curah hujan harian. Data curah hujan harian memiliki 
tingkat fluktuasi yang tinggi karena sangat dipengaruhi oleh variabel atmosfer jangka pendek seperti 
perubahan suhu, tekanan udara, arah angin, dan kelembaban. Kondisi tersebut menyebabkan pola 
data harian menjadi lebih kompleks dan sulit dikenali oleh jaringan.  

Diharapkan dari hasil perbandingan ini dapat diketahui bahwa data bulanan cenderung 
menghasilkan nilai kesalahan yang lebih kecil dan korelasi yang lebih tinggi dibandingkan data 
harian, karena pola hujan bulanan lebih mudah dipelajari oleh jaringan. Data yang akan digunakan 
sebanyak 3219 data variabel, yang hasilnya dapat dilihat pada poin berikut. 

(i) Analisis Regresi (Regression Plot) 

 
             Sumber: MATLAB R2021a 

 
Gambar 10. Grafik analisis regresi harian 

Analisis regresi yang ditunjukkan pada gambar 10, menghasilkan nilai koefisien korelasi (R), 
di mana data network training, R = 0,40278, Data validasi, R = 0,46576, data pengujian, R = 
0,40435 dan nilai keseluruhan, R = 0,41207. 

Nilai R yang relatif rendah (sekitar 0,37– 0,43) menunjukkan bahwa hubungan antara data 
aktual dan hasil prediksi belum terlalu kuat. Hal ini terlihat pula pada grafik regresi, di mana 
banyak titik data masih menyebar cukup jauh dari garis ideal (Y = T). Dengan kata lain, model 
belum mampu menangkap pola data secara optimal. 

(ii) Kinerja Jaringan Selama Network training (Performance Plot) 

 
            Sumber: MATLAB R2021a 

 
Gambar 11. Grafik Kinerja Jaringan Harian 

Grafik performance plot pada gambar 15 menunjukkan bahwa nilai Mean Squared Error 
(MSE) turun dengan cepat pada epoch awal, kemudian menjadi relatif stabil pada epoch 
berikutnya. Nilai best validation performance diperoleh sebesar 0,033938 pada epoch ke-20.  
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Penurunan MSE yang signifikan pada awal pelatihan menandakan bahwa bobot-bobot 
jaringan berhasil menyesuaikan diri dengan pola data masukan. Stabilnya nilai MSE setelah 
epoch ke-20 menunjukkan bahwa jaringan telah mencapai titik konvergensi, sehingga 
peningkatan jumlah epoch selanjutnya tidak memberikan peningkatan akurasi yang berarti. 

(iii) Status Network Training (Training State) 

Hasil training state pada gambar 16 di mana gradient terakhir bernilai 0,0031604 pada epoch 
ke-26, menandakan bahwa pembaruan bobot jaringan sudah sangat kecil dan proses 
pembelajaran hampir mencapai kestabilan. Mu (µ) bernilai konstan pada 1e-05, menunjukkan 
bahwa algoritma Levenberg-Marquardt sudah menyesuaikan parameter optimasi dengan baik 
dan stabil. Validation checks mencapai angka 6 pada epoch ke-26, yang berarti network 
training dihentikan karena kinerja validasi tidak lagi menunjukkan peningkatan setelah 
beberapa iterasi. 

 
             Sumber: MATLAB R2021a 

 
Gambar 12. Grafik Status Network Training Harian 

Dengan kondisi ini, dapat disimpulkan bahwa proses network training berhenti pada saat yang 
tepat untuk mencegah jaringan mengalami overfitting sekaligus memastikan model tetap 
mampu melakukan generalisasi. 

(iv) Distribusi Error (Error Histogram) 

Histogram error memperlihatkan bahwa sebagian besar kesalahan prediksi terdistribusi di 
sekitar nilai nol, dengan mayoritas error berada pada rentang -0,2 hingga 0,2. Dari rentang 
nilai tersebut, dapat dilihat bahwa terjadi penyimpangan prediksi cukup jauh dari nilai aktual 
jika dibandingkan dengan distribusi error bulanan.  

 
         Sumber: MATLAB R2021a 

 
Gambar 13. Grafik Distribusi Error Harian 

Distribusi error yang tidak sepenuhnya simetris ini mengindikasikan bahwa proses pelatihan 
jaringan saraf tiruan belum sepenuhnya optimal dalam mengenali pola data secara 
menyeluruh. Kondisi tersebut dapat disebabkan oleh karakteristik data yang sangat bervariasi 
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atau parameter pelatihan yang belum tepat, seperti jumlah neuron tersembunyi, learning rate, 
maupun rasio pembagian data pelatihan dan validasi. 

(v) Evaluasi Jaringan (Evaluate Network) 

Hasil evaluasi jaringan menunjukkan bahwa model menghasilkan nilai MSE sebesar 0,0375 
dengan koefisien korelasi keseluruhan (R) sebesar 0,41207. Nilai ini memperlihatkan bahwa 
tingkat akurasi prediksi masih tergolong rendah.  

 
     Sumber: MATLAB R2021a 

 
Gambar 14. Evaluasi Jaringan Harian 

Dengan demikian, jaringan saraf tiruan pada konfigurasi ini belum mampu memodelkan pola 
curah hujan bulanan secara akurat, dan diperlukan penyesuaian lebih lanjut seperti 
memperbesar jumlah neuron, menambah data latih, atau mencoba algoritma optimasi lain. 

3. Hasil Prediksi Curah Hujan Bulanan (Bulanan) 

Setelah melalui proses network training jaringan saraf tiruan dan evaluasi model, diperoleh output 
berupa curah hujan prediksi yang dapat langsung dibandingkan hasilnya dengan curah hujan aktual 
bulanan. Hasil yang masih dalam bentuk data normalisasi diubah Kembali dengan melakukan 
denormalisasi data menggunakan persamaan (3). Untuk perbandingan antara curah hujan aktual 
bulanan dan curah hujan prediksi bulanan dapat dilihat pada gambar  

Secara visual, batang berwarna oranye (hasil prediksi) sering kali berada di bawah batang biru (data 
aktual), yang menunjukkan bahwa model cenderung melakukan underestimation, yaitu memprediksi 
nilai curah hujan lebih rendah daripada nilai sebenarnya.  

 
 

Gambar 15. Grafik Perbandingan Curah Hujan Aktual dengan Prediksi 

Meskipun demikian, secara keseluruhan pola pergerakan antara keduanya masih searah, 
menandakan bahwa model telah berhasil menangkap sebagian besar tren umum curah hujan 
meskipun dengan akurasi yang belum tinggi. 

Tabel 2. Perbandingan curah hujan actual dan prediksi 
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Tahun Bulan Curah Hujan 
(mm) 

Prediksi Curah Hujan  
(mm) 

RMSE 

2014 Januari 16.8 17.87 0.06 

Februari 11.0 14.81 0.20 

Maret 10.0 9.92 0.01 

April 4.7 7.41 0.14 

Mei 3.3 5.28 0.11 

Juni 1.9 4.09 0.12 

Juli 1.0 3.12 0.11 

Agustus 0.2 2.85 0.14 

Nopember 3.0 4.67 0.09 

Desember 12.1 13.22 0.06 

 

KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian mengenai prediksi curah hujan menggunakan jaringan saraf tiruan (ANN) dengan 
algoritma backpropagation, disimpulkan bahwa: 

1. Model ANN dengan arsitektur 4-12-1 berhasil memprediksi curah hujan dengan akurasi yang cukup 
tinggi (R = 0,84729), mampu mengenali hubungan nonlinier antara variabel input (suhu, kelembaban, 
penyinaran matahari, dan kecepatan angin) terhadap curah hujan. Proses pelatihan menunjukkan 
MSE terbaik 0,01223 dan korelasi kuat (R = 0,845), dengan konvergensi yang efisien tanpa 
overfitting. 

2. Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan untuk menambah data historis curah hujan, 
menggabungkan model hibrida dengan teknik lain, dan menerapkan deep learning seperti CNN atau 
RNN untuk meningkatkan ketepatan dan kompleksitas prediksi curah hujan. 
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