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Abstract  

Indonesia is located on the equator with a latitude of 6°N to 11°S. This latitude causes a high intensity of solar radiation so 

that the air temperature becomes high. This causes the evaporation of water from the surface of the sea and land to form 

clouds and rain. One of the provinces in Indonesia that has high rainfall is North Sumatera. Due to the high rainfall, the 

province often experiences floods and landslides. In order to minimize the impact of floods and landslides, the first thing that 
can be done is to predict the rainfall in North Sumatera. The method used is Backpropagation Neural Network. This method 

is a kind of artificial intelligence designed to process information by imitating the nervous system of the human brain. This 

research aimed to predict rainfall in North Sumatera using Backpropagation Neural Network and determine the accuracy of 

this method. The data came from the Badan Pusat Statistik (BPS) of North Sumatera, namely rainfall data from January 
2020 to December 2022. The results implied that rainfall in 2023 for each month is 190; 266; 197; 178; 290; 182; 299; 350; 

213; 485; 357; and 389 (mm/month) and has an accuracy of Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 35.55%, so this 

method is categorized as suitable for predicting rainfall. 

Keywords: Neural Network, Backpropagation, Prediction, Rainfall, MAPE. 

Abstrak 

Indonesia terletak pada garis khatulistiwa dengan garis lintang 6°LU hingga 11°LS. Garis lintang ini mengakibatkan 

intensitas radiasi matahari yang tinggi sehingga suhu udara menjadi cukup tinggi dan memicu penguapan air dari permukaan 
laut dan daratan hingga membentuk awan dan hujan. Salah satu provinsi di Indonesia yang memiliki curah hujan tinggi 

adalah Sumatera Utara. Curah hujan yang relatif tinggi mengakibatkan provinsi tersebut sering mengalami banjir dan tanah 

longsor. Untuk meminimalisir dampak terjadinya banjir dan tanah longsor, hal pertama yang dapat dilakukan adalah 

memprediksi curah hujan di Sumatera Utara. Metode yang digunakan adalah Backpropagation Neural Network. Metode ini 
merupakan Artificial Intelligence yang didesain untuk memproses informasi dengan cara menirukan sistem kerja syaraf otak 

manusia. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi curah hujan di Sumatera Utara menggunakan Backpropagation Neural 

Network dan mengetahui keakuratan metode tersebut. Data yang digunakan bersumber dari Badan Pusat Statistik (BPS) 

Sumatera Utara, yaitu data curah hujan pada Januari 2020 hingga Desember 2022. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 
curah hujan pada tahun 2023 setiap bulannya adalah 190; 266; 197; 178; 290; 182; 299; 350; 213; 485; 357; dan 389 (dalam 

satuan mm/bulan) dan memiliki keakuratan yaitu nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 35,55%, sehingga 

metode tersebut dikategorikan layak untuk memprediksi curah hujan. 

Kata kunci: Neural Network, Backpropagation, Prediksi, Curah Hujan, MAPE.  

1. Pendahuluan  

Curah hujan diinterpretasikan sebagai banyaknya 

jumlah air hujan yang turun pada daerah tertentu dalam 

satuan waktu tertentu [1]. Curah hujan dapat juga 

diartikan sebagai ketinggian air hujan yang terkumpul, 

tidak menguap, meresap, dan mengalir pada tempat 

datar. Menurut [2] curah hujan yang turun ke 

permukaan bumi setiap harinya tidak selalu sama.  

Indonesia terletak pada garis khatulistiwa sehingga 

memiliki intensitas radiasi matahari yang tinggi. Selain 

itu negara ini juga memiliki garis lintang 6°LU hingga 

11°LS. Garis lintang ini mengakibatkan intensitas 

radiasi matahari yang tinggi sehingga suhu udara 

menjadi cukup tinggi dan memicu penguapan air dari 

permukaan laut dan daratan hingga membentuk awan 

dan hujan. [3] menambahkan Indonesia memiliki lautan 

yang luas, sehingga proses penguapan dan 
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pengumpulan awan-awan semakin cepat dan proses 

hujan pun dapat terjadi hampir setiap hari. Salah satu 

provinsi di Indonesia yang memiliki kelembaban dan  

curah hujan relatif tinggi adalah Sumatera Utara. [4] 

menyatakan, curah hujan Sumatera Utara dengan 

kategori tinggi yaitu lebih dari 300 mm/bulan terjadi 

pada bulan Juni, Oktober dan Desember, dan 

mengalami peningkatan menjadi sangat tinggi yaitu 

lebih dari 500 mm/bulan pada bulan Agustus dan 

November. 

Curah hujan yang memiliki intensitas tinggi dapat 

mengakibatkan banjir dan tanah longsor [5]. Lebih 

lanjut, [6] menyatakan pada tahun 2021, Provinsi 

Sumatera Utara berada pada urutan ke-8 untuk bencana 

banjir dan urutan ke-5 untuk bencana tanah longsor. [7]  

menambahkan pada tahun 2022 terdapat 17 kabupaten/ 

kota yang terdampak bencana banjir dan tanah longsor 

di Provinsi Sumatera Utara.  

Untuk meminimalisir dampak terjadinya banjir dan 

tanah longsor, hal pertama yang dapat dilakukan adalah 

memprediksi curah hujan di Sumatera Utara. Menurut 

[8] curah hujan tidak dapat ditentukan secara pasti, 

namun dapat diprediksi menggunakan data curah hujan 

pada masa lampau. Salah satu metode yang dapat 

digunakan untuk memprediksi curah hujan tersebut 

adalah Backpropagation Neural Network.  

Backpropagation Neural Network merupakan salah 

satu metode dapat digunakan untuk memprediksi suatu 

kejadian berdasarkan pola kejadian yang di masa 

lampau [9]. Menurut [10] metode tersebut merupakan  

Artificial Intelligence yang didesain untuk memproses 

informasi dengan cara menirukan sistem kerja syaraf 

otak manusia.  

Untuk menerapkan Backpropagation Neural Network 

pada prediksi curah hujan, diperlukan tiga layer yaitu 

input layer, hidden layer, dan output layer. Hasil 

penelitian [11] menunjukkan bahwa tidak ada 

perubahan signifikan dalam nilai akurasi pada 

Backpropagation dengan satu, dua, atau tiga hidden 

layer. Semakin banyak hidden layer, maka semakin 

banyak pula epoch yang diperlukan dan nilai akurasi 

semakin kecil. [12] menambahkan banyaknya hidden 

layer pada Backpropagation Neural Network dapat 

mempengaruhi tingkat akurasi. Semakin banyak layer, 

maka hasil yang diperoleh semakin baik tetapi waktu 

yang dibutuhkan cukup lama. Namun secara umum, 

[10] menyatakan bahwa performa Backpropagation 

Neural Network dinilai cukup baik dalam memprediksi 

data time series. 

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk 

memprediksi curah hujan di Sumatera Utara 

menggunakan Backpropagation Neural Network dan 

mengetahui keakuratan metode tersebut menggunakan 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE). 

2. Metode Penelitian 

Menurut [9], desain Backpropagation Neural Network 

ditentukan didasarkan pada: 1) pola antar neuron yang 

disebut arsitektur jaringan; 2) metode penentuan bobot 

penghubung yang disebut training atau algoritma; serta 

3) fungsi aktivasi yang di-running oleh masing-masing 

neuron pada input jaringan untuk menentukan output. 

Proses pada Backpropagation Neural Network terjadi 

pada hidden layer yang sudah ditentukan sebelumnya. 

Setiap penghubung antar layer diberi bobot untuk 

menuju ke layer berikutnya.  

Adapun parameter yang digunakan dalam 

Backpropagation Neural Network adalah sebagai 

berikut[9].  

a. Learning Rate 

Learning Rate menginterpretasikan kestabilan metode 

Backpropagation Neural Network. Jika nilai learning 

rate besar maka training step juga besar sehingga  

metode tersebut akan mengalami ketidakstabilan. 

Sebaliknya, apabila nilainya sangat kecil maka output 

akan konvergen, tetapi membutuhkan waktu yang lama. 

Nilai learning rate berada pada [0,1].  

b. Momentum  

Momentum digunakan untuk menghitung perubahan 

bobot agar training berjalan lancar dan bobot tidak 

berhenti pada kondisi yang belum optimal. Pemberian 

momentum mengakibatkan perubahan yang cukup 

besar pada waktu yang dibutuhkan dalam proses 

traning. Semakin besar nilai momentum maka semakin 

cepat pula waktu training yang dibutuhkan. 

peningkatan nilai momentum cenderung membuat 

jumlah iterasi (epoch) semakin kecil, namun tingkat 

keakurasiannya tetap bervariasi. Nilai momentum 

berada pada [0,1]. 

c. Nilai Iterasi (Epoch) 

Siklus pola training disebut sebagai atau epoch atau 

iterasi yang merupakan perulangan proses training 

hingga memperoleh output yang diinginkan atau 

sampai kondisi berhenti yang telah ditentukan. 

Tahapan penelitian menggunakan Backpropagation 

Neural Network adalah sebagai berikut. 

1. Mengumpulkan data penelitian 

Data penelitian yang dikumpulkan adalah data curah 

pada Provinsi Sumatera Utara. Data ini diperoleh dari 

Badan Pusat Statistik (BPS) Sumatera Utara. 

2. Melakukan normalisasi data 

[8] menyatakan data awal memiliki range nilai yang 

beragam sehingga perlu dilakukan normalisasi. 

Tujuannya adalah untuk menyamakan range nilai dari 

setiap input.  [13] menambahkan tujuan dari 

normalisasi data adalah mentransformasikan data 
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menggunakan fungsi sigmoid agar memudahkan 

perhitungan. Fungsi sigmoid yang digunakan seperti 

pada persamaan 1. 

𝑥′ =
𝑥−𝑏

𝑎−𝑏
  (1) 

Keterangan: 

𝑥′ = 𝑑𝑎𝑡𝑎 ℎ𝑎𝑠𝑖𝑙 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑠𝑎𝑠𝑖  
𝑥 = 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑎𝑠𝑙𝑖  
𝑎 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑚𝑎𝑘𝑠𝑖𝑚𝑢𝑚  
𝑏 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑢𝑚  

3. Membagi data 

Menurut [14] data dibagi menjadi dua bagian yang 

saling lepas yaitu, data training dan data testing. [1] 

menyatakan pembagian data yang sering digunakan 

adalah 50% data training dan 50% data testing.  

4. Melakukan Training  

Training menggunakaan algoritma Backpropagation 

Neural Network melewati dua tahapan, yaitu 

feedforward dan backforward [15]. 

a. Feedforward 

i. Menginisialisasi bobot dan parameter yaitu 

learning rate, momentum, iterasi maksimal, 

MAPE, dan jumlah hidden layer.  

ii. Menghitung output pada hidden layer 

menggunakan persamaan 2. 

𝑧𝑖𝑛 𝑗 = 𝑣𝑗0 + Σ𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖𝑣𝑗𝑖   (2) 

Keterangan:  

𝑧𝑖𝑛 𝑗 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑢𝑛𝑖𝑡 𝑧𝑗  

𝑣𝑗0 = 𝑏𝑖𝑎𝑠 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟 𝑘𝑒 ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟   

𝑥𝑖 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟  

𝑣𝑗𝑖 = 𝑏𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟 𝑘𝑒 ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟  

Selanjutnya menghitung nilai output 

menggunakan persamaan fungsi aktivasi 

sigmoid biner seperti pada persamaan 3. 

𝑧𝑗 = 𝑓(𝑧𝑖𝑛 𝑗)  =
1

1+𝑒
−𝑍𝑖𝑛𝑗

  (3) 

Keterangan: 

𝑧𝑖𝑛 𝑗 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡   

iii. Menghitung nilai input pada setiap output dari 

hidden layer menggunakan persamaan 4. 

𝑦𝑖𝑛 𝑘 = 𝑤𝑜𝑘 + Σ𝑗=1
𝑝

𝑧𝑗𝑤𝑗𝑘   (4) 

Keterangan: 

𝑦𝑖𝑛 𝑘 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑒𝑙𝑢𝑎𝑟𝑎𝑛 𝑦  
𝑤𝑜𝑘 = 𝑏𝑖𝑎𝑠 ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟 𝑘𝑒 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟  

𝑤𝑗𝑘 = 𝑏𝑜𝑏𝑜𝑡 ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟 𝑘𝑒 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟  

Gunakan fungsi aktivasi pada persamaan 5 

untuk menghitung sinyal output. 

𝑦 = 𝑓(𝑦𝑖𝑛 𝑘) =  
1

1+ 𝑒−𝑦𝑖𝑛𝑘
  (5) 

Keterangan: 

𝑦𝑘 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑒𝑙𝑢𝑎𝑟𝑎𝑛 𝑑𝑖 𝑢𝑛𝑖𝑡 𝑦  

iv. Menghitung nilai MAPE menggunakan 

persamaan 6. 

 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
Σ𝑡=1

𝑛 |𝑥𝑡−𝑦𝑡|

𝑥𝑡

𝑛
× 100%  

(6) 

Keterangan: 

𝑛 = 𝑏𝑎𝑛𝑦𝑎𝑘𝑛𝑦𝑎 𝑑𝑎𝑡𝑎  
𝑥𝑡 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑎𝑠𝑙𝑖 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑘𝑒 − 𝑡  
𝑦𝑡 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑝𝑒𝑟𝑎𝑚𝑎𝑙𝑎𝑛 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑘𝑒 − 𝑡  

Menurut [16] kriteria keakuratan 

menggunakan MAPE ditunjukkan seperti pada 

tabel 1. 

Tabel 1. Kriteria Keakuratan menggunakan MAPE 

MAPE Kategori Kemampuan Prediksi 

< 10% Sangat Baik 

10% − 20% Baik  

20% − 50% Layak 

> 50% Buruk 

v. Menentukan nilai MAPE yang diperoleh 

apakah kurang atau sama dengan nilai MAPE 

target. Jika nilai MAPE yang diperoleh lebih 

besar dari nilai MAPE target maka iterasi atau 

epoch akan berhenti. 

b. Feedforward 

i. Setiap output 𝑦 menerima pola target yang 

berkaitan dengan pola input training, 

kemudian menghitung nilai eror dengan 

persamaan 7. 
𝛿𝑘 = (𝑡𝑘 − 𝑦𝑘)𝑓′(𝑦𝑖𝑛 𝑘)(𝑡𝑘 −  𝑦)𝑦(1 − 𝑦)   (7) 

Keterangan: 

𝛿𝑘 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑒𝑠𝑎𝑙𝑎ℎ𝑎𝑛 𝑑𝑖 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟  

𝑡𝑘 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡  
Menghitung koreksi bobot untuk memperbarui 

nilai (𝑤𝑗𝑘) menggunakan persamaan 8. 

Δ𝑤𝑗𝑘 = 𝛼𝛿𝑘𝑧𝑗    (8) 

Keterangan: 

𝛥𝑤𝑘𝑗 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑜𝑟𝑒𝑘𝑠𝑖 𝑏𝑜𝑏𝑜𝑡 ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟  

Menghitung koreksi bias untuk memperbarui 

nilai (𝑤𝑘0) menggunakan persamaan 9. 

Δ𝑤𝑘𝑜 = 𝛼𝛿𝑘    (9) 

Keterangan: 

Δ𝑤𝑘𝑜 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑜𝑟𝑒𝑘𝑠𝑖 𝑏𝑖𝑎𝑠 ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟  

ii. Menghitung momentum yang dari neuron 

pada layer pada setiap hidden layer 

(𝑧𝑗, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑗 = 1,2,3, … , 𝑞) persamaan 10. 
𝛿𝑖𝑛 𝑗 = Σ𝑘=1

𝑚 𝛿𝑘𝑤𝑗𝑘    (10) 

Keterangan: 

 𝛿𝑖𝑛 𝑗 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑚𝑒𝑛𝑔ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 𝛿𝑗 

Kemudian menghitung eror menggunakan 

pada persamaan 11. 

𝛿𝑗 = 𝛿𝑖𝑛 𝑗𝑓′(𝑧𝑖𝑛 𝑗) = 𝛿𝑖𝑛 𝑗𝑧𝑗(1 − 𝑧𝑗)    (11) 

Keterangan: 

𝛿𝑗 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑒𝑟𝑜𝑟 𝑝𝑎𝑑𝑎 ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟  
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Menghitung koreksi nilai bobot menggunakan 

persamaan 12. 

Δ𝑣𝑗𝑖 = 𝛼𝛿𝑗𝑥𝑖    (12) 

Keterangan: 

Δ𝑣𝑗𝑖 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑜𝑟𝑒𝑘𝑠𝑖 𝑏𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟 

Menghitung koreksi bias untuk memperbarui 

nilai 𝑣0𝑗 menggunakan persamaan 13 

Δ𝑣𝑗0 = 𝛼𝛿𝑗    (13) 

Keterangan: 

Δ𝑣𝑗0 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑜𝑟𝑒𝑘𝑠𝑖 𝑏𝑖𝑎𝑠 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟  

iii. Menghitung bobot dan bias baru di antara 

hidden layer dan output seperti pada 

persamaan 14. 
𝑤𝑗𝑘(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 𝑤𝑗𝑘(𝑙𝑎𝑚𝑎) + Δ𝑤𝑗𝑘        (14) 

Keterangan: 

𝑤𝑗𝑘(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 bobot dan bias baru  

Menghitung bobot dan bias baru di antara 

input dan hidden layer seperti pada persamaan 

15. 

𝑣𝑖𝑗(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 𝑣𝑖𝑗(𝑙𝑎𝑚𝑎) + Δ𝑣𝑖𝑗       (15) 

Keterangan: 

𝑣𝑖𝑗(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 bobot dan bias baru   

5. Melakukan Testing 

Melakukan testing menggunakan algoritma 

feedforward. 

6. Melakukan validasi silang 

Mengukur nilai akurasi menggunakan MAPE 

seperti pada persamaan 6. 

7. Melakukan denormalisasi 

[17] menyatakan denormalisasi merupakan 

suatu proses pengembalian nilai yang telah 

dinormalisasi sebelumnya oleh output layer ke 

nilai aslinya agar memperoleh nilai output 

pada range yang sebenarnya. Denormalisasi 

dilakukan menggunakan persamaan 16. 

𝑥 = 𝑥′(𝑎 − 𝑏) + 𝑏       (16) 

Keterangan: 

𝑥 = 𝑑𝑒𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑠𝑎𝑠𝑖  
𝑥′ = 𝑑𝑎𝑡𝑎 ℎ𝑎𝑠𝑖𝑙 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑠𝑎𝑠𝑖  
𝑎 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑚𝑎𝑘𝑠𝑖𝑚𝑢𝑚  
𝑏 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑢𝑚  

8. Memrediksi Curah Hujan 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Penelitian ini menggunakan data curah hujan per bulan 

pada Provinsi Sumatera Utara mulai tahun 2020 hingga 

tahun 2022 yang ditampilkan pada tabel 2. 

Tabel 2. Data Curah Hujan 

Bulan 
Curah Hujan (mm/bulan) 

2020 2021 2022 

Januari 87 519 213 

Februari 79 88 296 

Maret 104 201 232 

April 326 300 169 

Bulan 
Curah Hujan (mm/bulan) 

2020 2021 2022 

Mei 486 146 134 

Juni 615 231 319 

Juli 300 127 150 

Agustus 196 378 514 

September 336 287 243 

Oktober 466 260 376 

November 337 494 526 

Desember 0,5933 0,1772 0,4515 

Sumber: Badan Pusat Statistik (BPS) Sumatera Utara 

Data pada tabel 2 dibagi menjadi 50% data training dan 

50% data testing. Data training adalah data curah hujan 

pada Januari 2020-Desember 2021. Data tersebut dapat 

dilihat pada tabel 3. 

Tabel 3. Pembagian Data Training 

Input Target 

Januari 2020 - Desember 2020 Januari 2021 

Februari 2020 - Januari 2021 Februari 2021 

Maret 2020 - Februari 2021 Maret 2021 

April 2020 - Maret 2021 April 2021 

Mei 2020 - April 2021 Mei 2021 

Juni 2020 - Mei 2021 Juni 2021 

Juli 2020 - Juni 2021 Juli 2021 

Agustus 2020 - Juli 2021 Agustus 2021 

September 2020 - Agustus 2021 September 2021 

Oktober 2020 - September 2021 Oktober 2021 

November 2020 - Oktober 2021 November 2021 

Desember 2020 - November 2021  Desember 2021 

Sedangkan data testing adalah data curah hujan pada 

Januari 2021-Desember 2022. Data tersebut dapat 

dilihat pada tabel 4. 

Tabel 4. Pembagian Data Testing 

Input Target 

Januari 2021 - Desember 2021 Januari 2022 

Februari 2021 - Januari 2022 Februari 2022 

Maret 2021 - Februari 2022 Maret 2022 

April 2021 - Maret 2022 April 2022 

Mei 2021 - April 2022 Mei 2022 

Juni 2021 - Mei 2022 Juni 2022 

Juli 2021 - Juni 2022 Juli 2022 

Agustus 2021 - Juli 2022 Agustus 2022 

September 2021 - Agustus 2022 September 2022 

Oktober 2021 - September 2022 Oktober 2022 

November 2021 - Oktober 2022 November 2022 

Desember 2021 - November 2022 Desember 2022 

Selanjutnya dilakukan normalisasi pada tabel 3 dan 4 

menggunakan persamaan 1. Normalisasi data dilakukan 

menggunakan software matlab dan dapat dilihat pada 

tabel 5.  

Tabel 5. Normalisasi Data Curah Hujan Tahun 2020-2022  

Bulan 

 

Curah Hujan (mm/bulan)  

2020 2021 2022 

Januari 0,0149 0,8209 0,2500 

Februari 0 0,0168 0,4049 

Maret 0,0466 0,2276 0,2854 

April 0,4608 0,4123 0,1679 
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Bulan 

 

Curah Hujan (mm/bulan)  

2020 2021 2022 

Mei 0,7593 0,1250 0,1026 

Juni 1 0,2836 0,4478 

Juli 0,4123 0,0896 0,1325 

Agustus 0,2183 0,5578 0,8116 

Bulan 

 

Curah Hujan (mm/bulan)  

2020 2021 2022 

September 0,4795 0,3881 0,3060 

Oktober 0,7220 0,3377 0,5541 

November 0,4813 0,7743 0,8340 

Selanjutnya akan dijelaskan proses perhitungan manual 

untuk iterasi (epoch) pertama. Perhitungan ini sebagai 

gambaran proses perhitungan prediksi menggunakan 

Backpropagation Neural Network.  

Setelah diperoleh tabel 5, selanjutnya dilakukan proses 

training dengan feedforward. Pada tahap ini dilakukan 

inisialisasi bobot dan parameter dengan  learning rate 

0,1; momentum 0,8; target eror 0,01; maksimal iterasi 

500; serta 10 hidden layer. Nilai input dihitung 

menggunakan bobot tersebut dan persamaan 2 hingga 

memperoleh hasil seperti pada tabel 6. 

Tabel 6. Hasil Perhitungan 𝑧𝑖𝑛 𝑗 

Hasil Perhitungan 𝒛𝒊𝒏 𝒋 

𝑧𝑖𝑛 1 -1,7302 

𝑧𝑖𝑛 2 -5,8124 

𝑧𝑖𝑛3 -6,7120 

𝑧𝑖𝑛 4 1,5540 

𝑧𝑖𝑛 5 -2,4015 

𝑧𝑖𝑛 6 1,6712 

𝑧𝑖𝑛 7 -0,2001 

𝑧𝑖𝑛8 -0,2847 

𝑧𝑖𝑛 9 2,3670 

𝑧𝑖𝑛 10 1,2479 

Sedangkan nilai nilai output dihitung menggunakan 

persamaan 3 dan  diperoleh hasil yaitu tabel 7. 

Tabel 7. Hasil Perhitungan 𝑧 𝑗 

Hasil Perhitungan 𝒛 𝒋 

𝑧 1 0,1506 

𝑧 2 0,0030 

𝑧3 0,0012 

𝑧 4 0,8255 

𝑧5 0,0830 

𝑧 6 0,8417 

𝑧 7 0,4501 

𝑧8 0,4293 

𝑧 9 0,9143 

𝑧 10  0,7769 

Nilai input tersebut diproses kembali untuk setiap 

output pada hidden layer menggunakan persamaan 4 

sehingga diperoleh yaitu 𝑦𝑖𝑛1 = −1,1341. Selanjutnya 

dihitung nilai output menggunakan persamaan 5 

sehingga diperoleh 𝑦 =
1

1+ 𝑒−(−1,1341) = 0,2434. 

Kemudian dihitung nilai eror menggunakan persamaan 

6 dan masuk ke proses backforward.  

Pada tahap backforward, setiap output 𝑦 menerima 

target pola yang berkaitan dengan pola input training. 

Masing-masing output tersebut dihitung nilai eror 

menggunakan persamaan 7 sehingga diperoleh 𝛿1 =
0,1064.  Selanjutnya dihitung koreksi bobot dan bias 

menggunakan persamaan 8 sehingga diperoleh hasil 

yaitu tabel 8.  

Tabel 8. Hasil Perhitungan Δ𝑤𝑗𝑘 

Hasil Perhitungan Δ𝒘𝒋𝒌 

Δ𝑤1,1 0,0016 

Δ𝑤1,2 0,0000 

Δ𝑤1,3 0,0000 

Δ𝑤1,4 0,0088 

Δ𝑤1,5 0,0009 

Δ𝑤1,6 0,0090 

Δ𝑤1,7 0,0048 

Δ𝑤1,8   0,0046 

Δ𝑤1,9 0,0097 

Δ𝑤1,10 0,0083 

Kemudian delta input dari setiap hidden layer (𝑧𝑗, 𝑗 =

 1, 2, 3, … , 𝑞) dijumlahkan untuk mengetahui nilai 

eror menggunakan persamaan 10. Hasil yang 

diperoleh ditampilkan pada tabel 9. 

Tabel 9. Hasil Perhitungan 𝛿𝑖𝑛 𝑗 

Hasil Perhitungan 𝛿𝑖𝑛 𝑗 

𝛿𝑖𝑛 1 0,3552 

𝛿𝑖𝑛 2 0,0359 

𝛿𝑖𝑛 3 0,0162 

𝛿𝑖𝑛 4 -0,2059 

𝛿𝑖𝑛 5 -0,0085 

𝛿𝑖𝑛 6 0,0952 

𝛿𝑖𝑛 7 0,1374 

𝛿𝑖𝑛 8 -0,0801 

𝛿𝑖𝑛 9 -0,1017 

𝛿𝑖𝑛 10 0,3743 

Kemudian nilai eror dihitung menggunakan 

persamaan 11 dan diperoleh hasil yaitu tabel 10. 

Tabel 10. Hasil Perhitungan 𝛿 𝑗 

Hasil Perhitungan 𝛿𝐽 

𝛿1 0,0454 

𝛿2 0,0001 

𝛿3 0,0000 

𝛿4 -0,0297 

𝛿5 -0,0006 

𝛿6 0,0127 

𝛿7 0,0340 

𝛿8 -0,0196 

𝛿9 -0,0080 

𝛿10 0,0649 

Nilai eror tersebut digunakan untuk menghitung 

koreksi bobot dan bias menggunakan persamaan 12 

sehingga diperoleh tabel 11.  
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Tabel 11. Hasil Perhitungan ∆𝑣ij 

Selanjutnya dihitung bobot dan bias baru di antara 

hidden layer dan output layer menggunakan 

persamaan 14  sehingga diperoleh tabel 12.  

Tabel 12. Bobot dan Bias Baru Hidden Layer ke Output Layer 

Bias Y 

w1 3,3402 

w2 0,3375 

w3 0,1524 

w4 -1,9263 

w5 -0,0792 

w6 0,9034 

w7 1,2963 

w8 -0,7487 

w9 -0,9460 

w10 3,5264 

Bias −2,8935 

Sedangkan bobot dan bias baru di antara input layer dan 

hidden layer dihitung menggunakan persamaan 15 dan 

diperoleh  tabel 13. 

Tabel 13. Bobot dan Bias Baru Input Layer ke Hidden Layer 

Selanjutnya dilakukan langkah yang sama mulai dari 

menghitung nilai input dan menggunakan bobot baru 

sehingga diperoleh nilai output dan nilai target dari 

proses training. Hasil ini ditampilkan pada tabel 14. 

Tabel 14. Hasil Data Training 

Bulan Output Training Target Data Training 

Januari 2021 0,7753 0,8209 

Februari 2021 0,1318 0,0168 

Maret 2021 0,3410 0,2276 

April 2021 0,4052 0,4123 

Mei 2021 0,2687 0,1250 

Juni 2021 0,2341 0,2836 

Juli 2021 0,2285 0,0896 

Agustus 2021 0,3969 0,5578 

September 2021 0,3698 0,3881 

Oktober 2021 0,1910 0,3377 

November 2021 0,7478 0,7743 

Desember 2021 0,1530 0,1772 

Berdasarkan hasil perhitungan menggunakan software 

matlab, diketahui bahwa best training performance 

terjadi pada epoch ke-107. Hal ini dikarenakan iterasi 

atau epoch pada proses training berhenti pada epoch ke-

107 dengan nilai eror 0,0099736. Nilai ini lebih kecil 

dari target error yang ditentukan yaitu 0,01 maka proses 

training berhenti kemudian dilanjutkan dengan proses 

testing. Best training performance dapat dilihat pada 

gambar 1. 

 

Gambar 1. Best Training Performance 

Proses testing dilakukan dengan cara feedforward. 

Pada tahap ini diperoleh nilai output dan nilai error 

dari proses testing yang ditampilkan pada tabel 15. 

Tabel 15. Hasil Data Testing 

Bulan Keluaran Pengujian Target Data Uji  

Januari 2022 0,3711 0,2500 

Februari 2022 0,9637 0,4049 

Maret 2022 0,4758 0,2854 

April 2022 0,9426 0,1679 

Mei 2022 0,6398 0,1026 

Juni 2022 0,5462 0,4478 

Juli 2022 0,7118 0,1325 

Agustus 2022 0,2088 0,8116 

September 2022 0,6946 0,3060 

Oktober 2022 0,2851 0,5541 

November 2022 0,4133 0,8340 

Desember 2022 0,3886 0,4515 

Prediksi untuk tahun 2023 dilakukan secara 

feedfoward. Hasil prediksi ini selanjutnya 

dinormalisasikan sehingga diperoleh data prediksi 

curah hujan bulanan tahun 2023. Data tersebut 

ditampilkan pada tabel 16. 

Tabel 16. Prediksi Curah Hujan Tahun 2023 

Bulan 
Hasil Prediksi 

(mm/bulan) 
Klasifikasi 

Januari 2023 190 Sedang 

Februari 2023 266 Sedang 

Maret 2023 197 Sedang 

April 2023 178 Sedang 

Mei 2023 290 Sedang 

Juni 2023 182 Sedang 

Juli 2023 299 Sedang 

Agustus 2023 350 Tinggi 

September 2023 213 Sedang 

Oktober 2023 485 Tinggi 

November 2023 357 Tinggi 

Desember 2023 389 Tinggi 

 𝚫𝒗𝟏 𝚫𝒗𝟐 𝚫𝒗𝟑 ... 𝚫𝒗𝟏𝟐 

x1 0,0000678 0 0,0002119 

... 

0,0026959 

x2 0,0000002 0 0,0000005 0,0000064 

x3 0,0000000 0 0,0000001 0,0000012 

x4 -0,0000443 0 -0,0001383 -0,0017596 

x5 -0,0000010 0 -0,0000030 -0,0000385 

x6 0,0000189 0 0,0000591 0,0007523 

x7 0,0000508 0 0,0001586 0,0020178 

x8 -0,0000293 0 -0,0000916 -0,0011650 

x9 -0,0000119 0 -0,0000372 -0,0004727 

x10 0,0000968 0 0,0003026 0,0038492 

Bobot v1 v2 ... 𝚫𝒗𝟏𝟐 

z1 -0,5220 2,6873 

... 

-3,9211 

z2 2,9632 0,8807 -2,1315 

z3 -2,5447 -1,1921 2,9941 

z4 -1,5729 0,0882 -3,9005 

z5 -2,2817 -0,6321 3,4331 

z6 -2,0790 -2,4223 1,6371 

z7 2,9385 -2,0695 -0,1107 

z8 0,5741 -2,7133 0,7023 

z9 0,4566 -2,8947 -2,9925 

z10 -2,6516 -1,9422 -0,3784 

Bias 3,2959 -0,7986 3,1689 
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Hasil prediksi mengunakan  Backpropagation Neural 

Network dicek kembali keakuratannya menggunakan 

MAPE seperti pada persamaan 6. Hasilnya adalah 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 35,55%. Hal ini menunjukkan bahwa 

metode Backpropagation Neural Network layak 

digunakan untuk memprediksi curah hujan di 

Sumatera Utara. 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan, dapat 

disimpulkan bahwa prediksi curah hujan di Sumatera 

Utara menggunakan metode Backpropagation Neural 

Network mulai Januari hingga Desember 2023 adalah 

190; 266; 197; 178; 290; 182; 299; 350; 213; 485; 

357; dan 389 (mm/bulan). Pada Januari hingga Juli 

serta September termasuk dalam kategori curah hujan 

sedang, sedangkan pada bulan Agustus serta Oktober 

hingga Desember termasuk dalam kategori curah 

hujan tinggi. Metode ini layak digunakan untuk 

memprediksi curah hujan di Sumatera Utara karena 

memiliki 𝑀𝐴𝑃𝐸 = 35,55%.  
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