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ABSTRAK

Avriani, Maulida Dwi, 2022. Implementasi Backpropagation Neural Network untuk
Prediksi Curah Hujan Kecamatan di Jawa Timur berdasarkan Faktor
Penentu Curah Hujan. Skripsi. Program Studi Teknik Informatika, Fakultas
Sains dan Teknologi. Universitas Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing:
(1) Okta Qomaruddin Aziz, M.Kom (I1) Syahiduz Zaman, M.Kom

Kata Kunci: Neural Network Backpropgation, Curah Hujan, Prediksi.

Kondisi iklim yang tidak menentu saat ini menyebabkan curah hujan tinggi atau
rendah, sehingga mengalami kesulitan dalam memprediksi curah hujan. Namun, dengan
bantuan data mining menggunakan curah hujan pada masa mendatang dapat diprediksi
berdasarkan faktor yang mempengaruhi curah hujan, seperti: kelembaban udara, tekanan
udara, suhu dan kecepatan angin. Salah satu sistem pemrosesan yang dapat digunakan
dalam melakukan prediksi adalah jaringan saraf tiruan. Metode yang sering digunakan pada
prediksi menggunakan sistem jaringan saraf tiruan adalah backpropagation.
Backpropagation memiliki pola yang cocok digunakan untuk membuat prediksi masa
depan. Proses perhitungan yang mudah dan sederhana namun juga berkinerja baik, bahkan
dengan data yang kompleks. Hasil pengujian model prediksi curah hujan kecamatan
berdasarkan 8 faktor penentu curah hujan memiliki nilai MAPE yang relatif lebih kecil.
Sedangkan pada prediksi curah hujan kabupaten berdasarkan suhu dan kelembaban
memiliki rata-rata nilai MAPE yang lebih besar. Dari model yang telah dibangun
ditemukan model jaringan saraf tiruan terbaik, yaitu model AR dengan arsitektur 8-4-1 dan
learning rate sebesar 0,18 rata-rata MAPE sebesar 14,52% dan Standar Deviasi sebesar
2,10%.
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ABSTRACT

Avriani, Maulida Dwi, 2022. Implementation Of Backpropagation Neural Network For
Rainfall Prediction In East Java Based On Rainfall Determinants. Thesis.
Department of Information Engineering, Faculty of Science and Technology.
University Of Maulana Malik Ibrahim Malang. Supervisor: (I) Okta Qomaruddin
Aziz, M.Kom (Il) Syahiduz Zaman, M.Kom

Keywords: Neural Network Backpropagation, Rainfall, Prediction.

Today, erratic climate conditions cause high or low rainfall, thus experiencing
difficulties in predicting rainfall. But with the help of data-mining uses rainfall, it can be
used to predict the future based on factors affecting rain, such as humidity, air pressure,
temperature, and wind speed. One of the processing systems that can be used for prediction
is Artificial Neural Network. A method often used in predictions using Artificial Neural
Network systems is backpropagation. Backpropagation has a suitable pattern used to make
future predictions. The calculating process is simple and easy, but it works well even with
complex data. The results of testing the district rainfall prediction model based on 8 factors
determining rainfall have a relatively smaller MAPE value. In the meantime, predictions
of district precipitation based on temperature and humidity have a higher average MAPE
value. From the model built, the best artificial neural network model was acquired, namely
the AR model with an 8-4-1 architecture and a learning rate of 0.18, an average MAPE of
14.52%, and a Standard Deviation of 2.10%.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Peristiwa cuaca ekstrem di seluruh dunia pada tahun 2021 mencapai rekor.
Gelombang tinggi yang disebabkan oleh pemanasan planet membuat daerah pesisir
lebih rentan terhadap bencana. Cuaca ekstrem juga terjadi, termasuk kekeringan
yang mengakibatkan kebakaran hutan dan hujan intensitas tinggi yang
menghasilkan tanah longsor dan banjir. Cuaca ekstrem dipengaruhi oleh cuaca dan
perubahan iklim yang disebabkan oleh manusia, seperti pemanasan global yang
disebabkan oleh emisi gas rumah kaca. Hal ini menantang bagi para ilmuwan untuk
meramalkan perubahan cuaca di masa depan karena bencana yang terjadi lebih

sering dan dengan intensitas yang lebih besar(Duarte, 2021).

Cuaca merupakan faktor penting dalam kehidupan manusia, terutama di
bidang pertanian, penerbangan, kelistrikan, penampungan air, pariwisata dan sektor
lainnya. Peningkatan curah hujan yang terjadi pada akhir-akhir ini mengingatkan

manusia pada firman Allah SWT dalam surah Al-A’raf ayat 57 yang berbunyi:

Wl cgb Al KRl Y g SJBT TS B Lad) L G 2 T (ot 0T 343
083 (S0 30T £ 2 IS T S e ey 530 T

“Dialah yang mendatangkan angin sebagai kabar gembira yang mendahului
kedatangan rahmat-Nya (hujan) sehingga apabila (angin itu) telah memikul awan
yang berat, Kami halau ia ke suatu negeri yang mati (tandus), lalu Kami turunkan
hujan di daerah itu. Kemudian Kami tumbuhkan dengan hujan itu berbagai macam
buah-buahan. Seperti itulah Kami membangkitkan orang-orang mati agar kamu
selalu ingat.” (Q.S. Al-A raf 57)

Ayat 57 menjelaskan tentang salah satu nikmat yang diberikan oleh Allah

kepada manusia yaitu dengan mengirimkan awan lebat ke tempat yang kering



karena telah menghancurkan tanaman dan sumber air, menyebabkan penduduk
setempat menderita kehausan dan kelaparan. Kemudian, dari awan-awan ini,
datanglah hujan lebat, yang memulihkan kesuburan wilayah itu dengan persediaan
air yang penuh dan banyak tanaman (Mustakim, 2011).

Sebelum hujan turun, Allah mengirimkan angin yang mengarak partikel-
partikel awan yang mengandung air sebelum hujan. Sebelum Hujan mulai turun,
awan mulai menggumpal dan tumpang tindih satu sama lain. Ketika partikel-
partikel awan tersebut tertiup angin, awan tersebut terlihat ringan. Namun, setelah
menyatu menjadi gumpalan, awan tersebut menjadi berat dan gerakannya menjadi
lambat. Hal ini menunjukkan bahwa Allah akan membawa hujan ke daerah tersebut.
(Shihab, 2013).

Kondisi iklim yang tidak menentu saat ini menyebabkan curah hujan
menuju arah (trend) tinggi atau rendah, sehingga mengalami kesulitan dalam
memprediksi curah hujan (Muflih, Sunardi, & Yudhana, 2019). Tetapi, dengan
bantuan teknik data mining yang menggunakan data curah hujan masa lalu, curah
hujan di masa depan dapat diprediksi yaitu dengan menjadikkannya sebagai input.
Data mining dapat mengolah data yang sangat besar secara cepat dan akurat,
sehingga dapat membantu dalam memprediksi perubahan cuaca di masa depan
(Nanda, Pudjiantoro, & Sabrina, 2022). Curah hujan merupakan salah satu bentuk
fenomena lingkungan yang memegang peranan paling penting dalam kehidupan
manusia terutama pada sektor pertanian dalam memproduksi tanaman. Banyak
sedikitnya curah hujan akan berpengaruh dalam menentukan hasil tanaman (Anwar

etal., 2015).



Penelitian sebelumnya Aprianto & Puspitasari (2020) memprediksi curah
hujan dengan berdasarkan periode waktu bulan. Periode waktu tersebut memiliki
kelemahan, yaitu beberapa stasiun pemantau BMKG di beberapa daerah pada bulan
tertentu tidak memiliki pencatatan, atau bahkan hilang karena alat perekam tidak
dapat merekam secara normal. Menurut Sofian dan Y Apriani (2017) jika
menggunakan periode waktu, data yang hilang pada waktu tertentu tidak dapat
menghitung. Oleh karena itu, fokus penelitian ini adalah untuk memprediksi curah
hujan di suatu daerah khususnya wilayah kecamatan di Jawa Timur. Hal ini akan
memberikan gambaran tentang kondisi iklim yang akan terjadi sehingga dapat
diambil langkah-langkah antisipatif terhadap kemungkinan-kemungkinan yang
tidak diharapakan.

Curah hujan adalah jumlah air hujan yang jatuh ke permukaan bumi dalam
periode tertentu di wilayah tertentu. Curah hujan dapat diukur dalam periode harian,
bulanan, atau tahunan. Curah hujan di suatu wilayah bervariasi berdasarkan
beberapa faktor. Ada banyak faktor yang mempengaruhi curah hujan, diantaranya:
kelembaban udara, tekanan udara, suhu, dan kecepatan angin (Wilson, 1993).

Berdasarkan data historis, besarnya data curah yang akan terjadi di masa
depan tidak dapat ditentukan dengan pasti tetapi dapat diprediksi berdasarkan data
curah hujan masa lalu. Selain itu, prakiraan curah hujan secara rinci pada tiap
daerah masih kurang (Ardana, Sudika, Astariani, & Sumarda, 2019). Pengetahuan
yang akurat tentang curah hujan sangat diperlukan untuk suatu wilayah yang

sangat penting di berbagai sektor dalam persiapan dan pengendalian pasokan air



serta untuk pemeliharaan waduk dan pengendalian banjir (Narvekar, Fargose, &
Mukhopadhyay, 2017).

Pentingnya prakiraan curah hujan, selain dapat mempengaruhi debit sungai,
juga dapat digunakan untuk meminimalkan dampak bencana curah hujan seperti
tanah longsor, karena hujan lebat di daerah pegunungan dapat memicu bencana
sehingga berdampak pada infrastruktur publik, jaringan pembuangan limbah dan
aktivitas manusia lainnya. Proses prediksi curah hujan membutuhkan keakuratan
karena dapat digunakan untuk berbagai kebutuhan, sehingga dapat diketahui berapa
besar curah hujan yang akan datang (Sunardi, Anton Yudhana, 2020).

Backpropagation adalah metode pembelajaran terawasi yang populer dan
memiliki keunggulan dalam kemampuan pembelajarannya. Ketika merencanakan
masa depan, data historis digunakan untuk mengidentifikasi tren jangka pendek,
jangka menengah, atau jangka panjang. Selain itu, backpropagation cocok
digunakan untuk membuat prediksi masa depan karena memiliki proses
perhitungan yang mudah dan sederhana namun juga memiliki kinerja yang baik,
bahkan dengan data yang kompleks (Siregar, Sandi, 2017). Artificial Neural
Network (ANN) atau Jaringan Saraf Tiruan merupakan salah satu sistem
pemrosesan yang dapat digunakan untuk melakukan prediksi. ANN didesain
dengan menirukan cara kerja otak manusia, dan memiliki kemampuan untuk
mengenali kejadian berdasarkan data masa lampau yang telah dipelajari, sehingga
mampu memberikan keputusan terhadap data yang belum pernah ada sebelumnya.

(Priyo, Helmie, Indra, Nurdin, & K, 2016).



Salah satu metode yang dapat digunakan untuk menentukan besar kecilnya
kesalahan hasil prediksi yaitu MAPE. Dengan menggunakan Mean Absolute
Percent Error (MAPE) dapat mendapatkan hasil prediksi dengan meminimalkan
kesalahan dan menghindari ketidakpastian dalam data prediksi. Mean Absolute
Percent Error (MAPE) menunjukkan tingkat kesalahan absolut dalam prediksi
dengan nilai aktual (Nabillah & Ranggadara, 2020).

Berdasarkan pada masalah tersebut maka diusulkan sebuah penelitian
“Prediksi Curah Hujan Kecamatan Di Jawa Timur Menggunakan Algoritma
Backpropagation Neural Network Berdasarkan Faktor Penentu Curah Hujan”.
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data-data yang berkaitan
dengan kondisi cuaca pada kecamatan, seperti suhu, kelembaban, ketinggian, luas
wilayah, jumlah gunung, luas lahan hijau, jarak dari laut, ketersediaan air.dan curah
hujan selama periode 2017-2021. Dengan mengumpulkan dan menganalisis data-
data tersebut, diharapkan sistem yang diusulkan dapat memberikan keluaran berupa
prediksi dini curah hujan yang dapat membantu dalam mengatasi permasalahan

bencana yang akan datang.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan pada latar belakang yang telah dijelaskan, rumusan masalah

yang diambil adalah berapa nilai MAPE algoritma Backpropagation dalam
memprediksi curah hujan Kecamatan di Jawa Timur berdasarkan Faktor Penentu

Curah Hujan?



1.3 Tujuan

Berdasarkan masalah yang telah dijelaskan, maka tujuan dari penelitian
adalah untuk menganalisis nilai MAPE algoritma Backpropagation dalam
memprediksi curah hujan Kecamatan di Jawa Timur berdasarkan Faktor Penentu

Curah Hujan.

1.4 Batasan Masalah

Batasan masalah yang diterapkan dalam penelitian ini adalah :

1. Data yang digunakan adalah data curah hujan di Kecamatan yang berada di Jawa
Timur yang meliputi Kabupaten Malang, Kota Malang, Kota Batu, Kabupaten
Pasuruan, Kota Pasuruan, Kabupaten Madiun, Kota Madiun, Kabupaten
Tulungagung, dan Kabupaten Blitar yang didapatkan dari scrapping data secara
manual.

2. Data yang diambil berupa data suhu, kelembaban, ketinggian, luas wilayah,
jumlah gunung, luas lahan hijau, jarak dari laut, ketersediaan air dan curah hujan

kecamatan di Jawa Timur periode 2017-2021.

1.5 Manfaat Penelitian
Berikut beberapa manfaat yang diperoleh dari penelitian prediksi curah
hujan kecamatan di Jawa Timur, baik bagi peneliti maupun pembaca:
1. Memprediksi curah hujan kecamatan di Jawa Timur melalui perhitungan
Jaringan Saraf Tiruan dengan menggunakan metode Backpropagation dapat

digunakan sebagai acuan dalam pengambilan keputusan terkait kebijakan dan



tindakan pencegahan bencana yang disebabkan oleh curah hujan yang tidak
terprediksi.

. Dapat membantu masyarakat dalam mengambil tindakan preventif terhadap
potensi bencana yang mungkin terjadi.

. Menambah ilmu dan pengalaman bidang Teknik Informatika, serta sebagai salah
satu syarat untuk meraih gelar sarjana strata satu di Universitas Islam Negeri
(UIN) Maulana Malik Ibrahim Malang.

. Dapat menjadi bahan referensi bagi penelitian selanjutnya yang berkaitan

dengan prediksi curah hujan di daerah lain.



BAB Il
STUDI PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Penelitian yang dilakukan Handayani & Adri (2015) memiliki tujuan untuk
mengaplikasikan jaringan saraf tiruan backpropagation dalam memprediksi curah
hujan di kota pekanbaru dengan menggunakan data tahun 2013 yang terdiri dari
344 data. Fungsi aktivasi yang didapatkan sebesar 99,99% dan tansig 99,97%.
Sedangkan nilai akurasi peramalan sebesar 96% dengan data yang digunakan
adalah bulan januari 2013 terdiri 29 data. Tingkat keakuratan yang tinggi ini
menunjukkan bahwa sistem tersebut dapat digunakan untuk memprediksi cuaca di
hari berikutnya dengan tingkat keakuratan yang tinggi.

Prediksi curah hujan dilakukan oleh Sharma & Nijhawan (2015) di wilayah
Delhi, India. Data yang diambil berasal dari situs meteorologi pada periode mei
hingga September. Dengan melakukan perhitungan pada data training, data testing
dan mendeteksi jaringan neuron yang tersembunyi dari tiga algoritma yang berbeda.
Terdapat 3 algoritma yang diuji pada arsitektur multilayer, diantaranya algoritma
backpropagation, cascaded backpropagation dan layer recurrent network. Hasil
yang didapat adalah arsitektur multilayer yang diuji dengan algoritma
backpropagation menunjukkan konsistensi dan akurasi yang baik dibandingan
agoritma lainnya. Nilai Error Minimum (MSE) yang dihasilkan adalah 6,58 dengan
menunjukkan kinerja terbaik pada 15 epoch.

Penelitian tentang prediksi curah hujan telah dilakukan oleh para peneliti

sebelumnya. Peneliti Lesnussa, Mustamu, Kondo Lembang, & Talakua (2018) telah



memprediksi curah hujan dengan menggunakan Backpropagation Artificial Neural
Network dengan bantuan software MATLAB dan menghasilkan tingkat akurasi
prediksi curah hujan sebesar 80%, dengan menggunakan alpha 0.7, epoch 10000
dan nilai MSE sebesar 0.022.

Menurut Sharaff & Roy (2018) telah melakukan penelitian dalam
memprediksi suhu menggunakan model regresi linier, model pohon regresi dan
backpropagation neural network. Dari tiga model tersebut disimpulkan bahwa
Artificial Neural Network dengan backpropagation melakukan kinerja lebih baik
dibandingan model yang lain. Kemampuan dalam menemukan hubungan non-linier
antara atribut dan output dapat bekerja dengan baik. Selain itu, cuaca yang berubah-
ubah menyebabkan sulit untuk diprediksi sehingga tidak dapat memiliki hubungan
linier dan tidak dapat diklasifikasikan berdasarkan rentang atribut nilai. Nilai MSE
yang dihasilkan adalah 3,68 untuk model regresi linier, 4,01 untuk model pohon
regresi dan 3,46 untuk model jaringan saraf backpropagation. Oleh karena itu,
model jaringan saraf backpropagation lebih cocok digunakan dalam prediksi cuaca.

Menurut Sunardi, Anton Yudhana (2020) menyatakan bahwa pengujian
pada sistem dalam memprediksi cruah hujan dengan menggunakan black box
testing yang dibangun menghasilkan akurasi pelatihan sebesar 93,92 dengan
validasi sebesar 73,04%. Hal ini menunjukkan bahwa sistem dapat berfungsi
dengan baik dan berjalan sesuai rencana. Arsitektur JST terbaik ditemukan pada
pengujian dengan 3 input layer, 12 hidden layer, nilai 1 output, dan momentum 0,9

dengan learning rate 0,5. Dari target SSE 0,1, didapatkan nilai SSE 0,302868.
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Peneliti Nguyen dkk (2020) melakukan penelitian dalam memprediksi dan
mengukur curah hujan harian/bulanan menggunakan 6 variabel yaitu: suhu, titik
embun, kelembaban, tekanan udara, visibilitas dan kecepatan angin. Hasil
penelitian menunjukkan model ANN dapat melakukan prediksi dengan baik. Nilai
RMSE pada prediksi curah hujan harian menghasilkan 0,2487, sedangkan RMSE
untuk prediksi curah hujan bulanan menghasilkan 0,0731. Akurasi pada prediksi

curah hujan bulanan lebih tingi dibandingkan dibandingkan curah hujan harian.

2.2 Prediksi
Dalam Kamus Besar Bahasa Indonesia disebutkan bahwa prediksi adalah

hasil dari kegiatan memprediksi, meramal, memperkirakan nilai di masa depan
dengan menggunakan data di masa lalu. Menurut Jay Heizer, Render, & Munson
(2017) prediksi merupakan kombinasi seni dan ilmu memperkirakan peristiwa masa
depan atau kondisi menggunakan model matematika atau perkiraan secara
subyektif dengan data yang sudah ada di masa lalu.

Prediksi adalah usaha untuk memperkirakan apa yang akan terjadi di masa
depan dengan memanfaatkan data yang relevan dari masa lalu (historis) yang
diperoleh dengan menggunakan metode ilmiah. Prediksi dilakukan untuk
mempelajari apa yang mungkin terjadi di masa depan. Metode peramalan dapat
diterapkan secara kuantitatif melalui perhitungan matematis atau secara kualitatif
(Nurmahaludin, 2014).

Beberapa sumber informasi yang dapat digunakan dalam melakukan
prediksi, bergantung pada apa yang ingin diramalkan. Untuk prediksi cuaca, sumber

informasi bisa berupa data tentang kondisi cuaca saat ini, seperti tekanan udara,
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kelembaban, dan temperatur. Data ini dapat diperoleh dari stasiun BMKG. Dalam
melakukan prediksi terhadap curah hujan selama ini BMKG menggunakan metode
subyektif, yaitu prediksi yang dibuat berdasarkan pertimbangan atau penilaian

prakirawan (Merdekawati & Ismail, 2019).

2.3 Curah Hujan
Curah hujan adalah jumlah total air hujan yang jatuh di suatu daerah yang

datar dan tidak mengalir (tenang). Di Indonesia, satuan pengukuran curah hujan
lebih umum dinyatakan dalam millimeter. Ketika Hujan satu milimeter atau lebih,
itu menunjukkan bahwa satu meter persegi tanah datar ditutupi dengan air hingga
kedalaman satu milimeter atau satu liter atau lebih dari air yang terkumpul
(Soewarno, 2015).

Curah hujan merupakan jumlah air hujan yang jatuh pada suatu daerah
tertentu selama periode waktu tertentu. Curah hujan ini diukur setiap hari, setiap
bulanan dan tahunan dalam milimeter atau sentimeter. Beberapa faktor seperti :
topografi, arah kemiringan medan, arah angin, dan kecepatan angin dapat
mempengaruhi curah hujan (Mukid & Sugito, 2013).

Menurut BMKG (2008), Curah hujan memiliki satuan dalam milimeter.
Curah hujan 1 (satu) milimeter adalah air hujan yang jatuh pada ketinggian 1mm
seluas 1 m? tidak menguap, meresap atau mengalir. Atau Sejumlah air hujan yang
jatuh sebanyak 1 liter pada setiap luasan 1 m2. Sebagai ilustrasi:

a. Curah hujan 10 mm pada luasan 100 m2 = 1000 liter air = 1 meter kubik air
b. Curah hujan 100 mm pada luasan 1 Km =100 juta liter air = 100 ribu meter kubik

air
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Klasifikasi besar curah hujan bulanan menurut BMKG (2010) adalah

sebagai berikut:

a. Rendah - 0-100 mm/bulan
b. Sedang —> 100-300 mm/bulan
c. Tinggi -> 300-500 mm/bulan
d. Sangat Lebat - > 500 mm/bulan

Menurut Badwi, Maru, & Abbas (2017) terdapat banyak faktor yang dapat

mempengaruhi banyak sedikitnya curah hujan, diantaranya:

1.

Suhu

Salah satu faktor yang mempengaruhi curah hujan adalah suhu. Daerah dengan
suhu rendah mengalami curah hujan yang rendah. Di sisi lain, daerah dengan
suhu tinggi memiliki curah hujan yang tinggi (Aini, 2021)

Kelembaban

Semakin tinggi kelembaban maka curah hujan akan tinggi, jika kelembaban
rendah maka curah hujan akan rendah pula (Zubair, Tjaronge, & Ramli, 2016).
Ketinggian Tempat

Faktor yang berpengaruh signifikan adalah ketinggian. Hal ini karena curah
hujan bergantung pada ketinggian. Daerah yang mengalami lebih banyak curah
hujan berada pada daerah yang tinggi dibandingkan daerah yang lebih rendah,
Sebaliknya, curah hujan akan sedikit jika pada tempat yang lebih rendah. Hal ini
disebabkan bahwa ketinggian tempat juga dipengaruhi oleh suhu udara (Fatma,
2018).

Luas lahan hijau
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Keadaan suhu udara dan kelembaban di suatu daerah berkorelasi dengan
keberadaan ruang terbuka hijau. Semakin baik kondisi ruang terbuka hijau,
semakin tinggi kelembaban dan semakin rendah suhu, maka curah hujan juga
rendah (Zubair et al., 2016).

5. Luas wilayah
Luas lahan juga merupakan penentu curah hujan di suatu tempat. Hal ini
dikarenakan wilayah daratan yang lebih luas akan memiliki titik tengah yang
menjauhi lautan sebagai pusat penguapan air hujan. Artinya, potensi hujan di
wilayah tersebut akan lebih kecil. Sebaliknya, daratan yang sempit akan lebih
dekat dengan lautan sebagai tempat terjadinya penguapan, sehingga akan lebih
sering terjadi hujan (Aini, 2021).

6. Jarak dari sumber air
Penguapan dari sumber air atau laut mempengaruhi banyaknya curah hujan di
suatu tempat. Karena awan kondensasi akan mencari tempat di dekat laut
sebelum mencapai tempat yang lebih jauh, Semakin dekat suatu tempat dengan
laut, semakin banyak jumlah hujan yang turun (Fatma, 2018).

7. Deret pegunungan
Banyaknya deret pegunungan merupakan salah satu faktor tinggi rendahnya
curah hujan. Pegunungan bertindak sebagai penghalang fisik terhadap kecepatan
angin. Hujan orografis yang menyebabkan curah hujan lebih tinggi di sisi angin
dan gunung di sebelahnya (leeward) dan curah hujan akan sangat rendah apabila
berada di sisi angin dan gunung bawahya (Tukidi, 2010).

8. Ketersediaan air
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Curah hujan yang tinggi ataupun rendah akan berdampak pada ketersediaan air.
Pasokan air terbatas karena curah hujan yang rendah. Kekeringan akan terjadi
jika pasokan air semakin sedikit dan berlanjut cukup lama. (H. H. Siregar,
Pawitan, Boer, & Yahya, 2003). Menurut Hamdani & Susanti (2017)
ketersediaan air secara meteorologis dapat dihitung berdasarkan jumlah rata-rata
curah hujan dan luas wilayah terbuka hijau.

Ketersediaan air meteorologis = ¥ curah hujan X Luas wilayah ruang terbuka hijau

2.4 Artificial Neural Network (ANN)

Metode pemrosesan informasi yang disebut Jaringan Saraf Tiruan (ANN)
dimodelkan setelah sistem saraf biologis, seperti otak manusia. Struktur sistem
pemrosesan informasi, yang terdiri dari banyak elemen pemrosesan (neuron) yang
digabungkan dan bekerja sama untuk memecahkan masalah tertentu, adalah kunci
untuk memahami pola ini (Andrian & Ningsih, 2014).

Model komputasi yang meniru bagaimana fungsi neuron alami yang disebut
dengan Artificial Neural Network (ANN). Neuron menjadi aktif ketika menerima
input dan mengirimkan sinyal yang kemungkinan akan mengaktifkan neuron lain.
Untuk menghitung aktivasi neuron, fungsi matematika diterapkan pada input yang
dikalikan dengan berat dalam ANN. Perhitungan Neuron dapat dipengaruhi oleh
bobot yang digunakan. Kita bisa mendapatkan output yang diinginkan untuk input

yang diberikan dengan mengubah berat neuron buatan (Gershenson, 2009).
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2.4.1 Arsitektur ANN

Basheer dan Hajmeer (2000) berpendapat bahwa jaringan saraf tiruan dapat
diilustrasikan sebagai node x mewakili akson dan dendrit, sedangkan bobot koneksi
mewakili sinapsis dan ambang batas mendekati aktivitas di soma. Proses yang
terjadi dimulai dari n neuron biologis dengan berbagai sinyal intensitas x dan
kekuatan sinaptik w memberi makan ke neuron dengan ambang batas b, dan sistem

neuron buatan yang setara seperti Gambar 2.1 berikut.

o

» y

| &b &
w Threshold b

Gambar 2.1 Interaksi Sinyal dari n Neuron dan Analogi dengan Penjumlahan Sinyal dalam Neuron
Buatan terdiri dari Perceptron Lapisan Tunggal (Sumber: Basheer & Hajmeer, 2000)

The Perceptron

Amrizal & Aini (2013) berpendapat bahwa komponen neuron pada jaringan

saraf tiruan secara matematis dapat dilihat pada Gambar 2.2 berikut.
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Gambar 2.2 Komponen Matematis Neuron (Sumber: Amrizal & Aini, 2013)

Neuron pada Gambar 2.2 menyerupi neuron biologis yang ditemukan pada
manusia. Neuron terdiri dari tiga komponen: output, fungsi penjumlahan (fungsi
sumatif) dan fungsi aktivasi. Neuron buatan yang terlihat di atas menyerupai neuron
biologis saat diperiksa. Neuron menerima informasi (input) dengan bobot tertentu.
Fungsi kemudian melakukan proses dengan menambahkan nilai bobot yang telah
ditentukan ke dalam input. Hubungan antara neuron menentukan bobot. Melalui
fungsi aktivasi setiap neuron, hasil jumlah dibandingkan dengan nilai ambang
(threshold). Jika neuron diaktifkan, semua neuron yang memenuhi syarat akan
menerima output melalui bobot output.

Menurut Amrizal & Aini (2013) setiap informasi input dan output yang
dimasukkan ke dalam JST dioperasikan oleh neuron. Lapisan yang terdiri dari
neuron ini dikenal sebagai lapisan neuron. Tiga lapisan yang membentuk JST dapat
dipisahkan menjadi:

1. Lapisan masukan (Input Layer)
Unit di lapisan input disebut unit input. Unit input ini menerima pola input data

yang menentukan masalah dari luar.
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2. Lapisan tersembunyi (Hidden Layer)
Unit tersembunyi (hidden) adalah sebutan dari unit pada lapisan tersembunyi,
namun hasil output tidak bisa diamati secara terbuka.

3. Lapisan keluaran (Output Layer)
Unit output merupakan sebutan dari unit pada lapisan output. Keluaran dari

lapisan ini adalah solusi jaringan saraf tiruan dari suatu masalah.

Hidden

layer
Input ¥

layer

Inputs

Outputs

Gambar 2.3 Arsitektur Neural Network (Sumber: McKee, Harmanto, & Whitbrook, 2018)

Pada Gambar 2.3 menunjukkan cara kerja jaringan saraf tiruan, di mana
neuron akan dikumpulkan dalam lapisan yang disebut lapisan neuron (neuron
layer). Biasanya, neuron-neuron dalam suatu lapisan terhubung dengan lapisan
sebelumnya dan setelahnya (kecuali lapisan input dan lapisan output). Informasi
akan merambat dari lapisan ke lapisan di dalam jaringan saraf tiruan, mulai dari
lapisan input ke lapisan output melalui lapisan lain yang disebut lapisan
tersembunyi (hidden layer), sesuai dengan algoritma pembelajaran. Informasi juga
dapat secara otomatis dikirim kembali ke lapisan jaringan (Amrizal & Aini, 2013).

Haykin (2009) menyatakan bahwa ANN memiliki berbagai macam
arsitektur yang sering digunakan, yaitu:

1. Single Layer Network (Jaringan dengan Lapisan Tunggal)
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Dalam jaringan lapisan tunggal, terdapat lapisan bobot koneksi terbaik. Ketika
menerima sinyal dari luar, unit input akan aktif. Sedangkan untuk membaca respons
jaringan, unit output yang berperan aktif. Unit input terhubung ke seluruh unit
output, tetapi tidak terhubung ke unit input yang lain pada lapisan yang sama.
Gambar 2.4 menunjukkan struktur single layer di mana X merupakan input layer

dan Y merupakan output layer.

Lapisan Input Lapisan Output
Gambar 2.4 Single Layer Network (Sumber: kajianpustaka.com)

Keterangan:

Xn . Data masukan (input layer)
Whj : Bobot ke simpul output
Ym . Hasil Keluaran (output)

2. Multilayer Network (Jaringan dengan Lapisan Banyak)

Sebuah Jaringan lapisan banyak terdiri dari satu atau lebih lapisan tambahan
(bertingkat) node (disebut sebagai perangkat tersembunyi) di antara unit input dan
unit output sering disebut dengan jaringan multilayer. Seperti yang terlihat pada
Gambar 2.5, biasanya terdapat bobot diantara dua unit yang berdekatan (input,

hidden, dan output).
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Lapisan Input Lapisan Lapisan Output
Tersembunvi

Gambar 2.5 Multilayer Network (Sumber: Sagar & Kumar, 2014)

Keterangan:

Xj . Data masukan (input layer)
Vnj : Bobot ke simpul hidden
Wij : Bobot ke simpul output

Zj : Hidden Layer

Yk - Hasil Keluaran (output)

Jaringan multilayer mampu memecahkan masalah yang lebih kompleks daripada
jaringan single layer, tetapi pada pelatihannya mungkin lebih sulit. Namun, dalam
beberapa kasus, pelatihan mungkin lebih berhasil, karena jaringan multilayer
kebanyakan lebih mampu menyelesaikan masalah yang tidak dapat diselesaikan

oleh jaringan single layer.

2.4.2 Algoritma Backpropagation Neural Network (BPNN)

Backpropagation adalah salah satu model pembelajaran jaringan saraf
tiruan dengan kemampuan untuk mencapai keseimbangan antara kapasitas jaringan
untuk mendeteksi pola dari pelatihan dan kapasitasnya agar jaringan memberikan
respon yang tepat terhadap pola masukan yang terkait tetapi berbeda dengan pola
yang digunakan saat proses pelatihan (Kusmaryanto, 2014).

Pelatihan pada BPNN memiliki 3 tahap yaitu tahap maju (feedforward),
tahap mundur (backforward) dan tahap modifikasi bobot. Pada tahap feedforward,

pola input dihitung dari lapisan input maju ke lapisan output. Pada tahap
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backforward, setiap unit output menerima pola target yang terkait dengan pola input

untuk menghitung nilai kesalahan. Tahap modifikasi bobot bertujuan untuk

mengurangi kesalahan yang terjadi. Ketiga tahap ini diulang sampai kondisi

terminasi terpenuhi (Nurmila, Sugiharto, & Sarwoko, 2010).

Langkah-langkah pembelajaran algoritma backpropagation menurut

Fausset (1994) sebagai berikut:

Tahap inisialisasi

Langkah 0

Langkah 1

Langkah 2

- Inisialisasi bobot (dapatkan bobot awal dengan nilai random yang

cukup kecil seperti angka -1 hingga 1).
Tetapkan maksimum Epoch, Target Error dan Learning Rate.

Inisialisasi Epoch =0, MSE = 1.

: Kerjakan Langkah-langkah selanjutnya selama (Epoch <

Maksimum Epoch) dan (MSE > Target Error). Epoch = Epoch +1.

: Masing-masing pasangan elemen akan dilakukan pembelajaran,

kemudian kerjakan langkah-langkah selanjutnya.

Fase | Feedforward

Langkah 3

Langkah 4

: Masing- masing unit input (X;, i=1, 2, 3,...n) menerima sinyal X;

dan meneruskan sinyal tersebut ke seluruh unit pada susunan yang

terdapat diatasnya (susunan tersembunyi).

: Masing- masing unit tersembunyi (Znetj, j=1, 2, 3,...p)

menjumlahkan sinyal- sinyal input terbobot:

Znet ij = Voj + (ZZ'=1 Xi * vij) (2.1)

Keterangan:
Znetij = nilai untuk menghitung hidden layer
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Xij = nilai input layer ke i
vij = bobot antara input layer dan hidden layer
Voj = bobot bias antara input layer dan hidden layer

Untuk menghitung sinyal output maka digunakan fungsi aktivasi:

! 2.2
Zijj = f(Znetij) = oo Znety (2.2)
Keterangan:
Zij = nilai aktivasi dari unit Znet j

Znetij = nilai untuk menghitung hidden layer
Kemudian mengirimkan sinyal tersebut ke semua unit di lapisan
atasnya (unit- unit output). Menghitung unit Yi (jk = 1,2,3,...,n)
n
Yiet jk = Wor + Z Wik * Zij (2:3)
jk=1
Keterangan:
Ynetjk = input untuk unit Yijk
wok = nilai bobot sambungan pada bias untuk unit Yjk

wjk = nilai bobot sambungan dari Zjj ke unit Yk

Menghitung keluaran menggunakan akivasi pada persamaan 2.4

1 2.4
ij = f(Ynetjk) = 1+ e—Ynetjk ( )

Keterangan:
Yik = nilai output layer
Ynetjk = input untuk unit Yijk
Fase Il Backforward
Langkah 5  : Masing-masing unit output (Y, jk = 1,2,3, ..., m) menerima
target yang berhubungan dengan pola input pembelajaran

kemudianhitung informasi errornya:

Sie = (Vi = Vi) f' Wiie) = (Ve = Vi) Vi (1 — Yigo) (2.5)
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Keterangan:

o = nilai kesalahan pada output layer
Y’k = nilai target data

Yik = nilai output

Hitung koreksi bobot (yang akan digunakan untuk memperbaiki

nilai Wij):
Aij = adeij (26)
Keterangan:
Awik = selisih antara wik (t) dengan wik (t+1)
a = nilai learning rate
o = nilai kesalahan output layer
Zij = nilai aktivasi dari unit Znetij

Hitung koreksi pada bias (yang akan digunakan untuk

memperbaiki nilai wok):

AWOk = a5jk (27)
Keterangan:
Awok = selisih antara Wox (t) dengan Wo (t+1)
o = nilai learning rate
Sk = nilai kesalahan output layer

: Masing-masing unit tersembunyi Zj; (ij=1,2, ...,p) menjumlahkan

data inputnya (dari unit-unit pada lapisan atasnya):

Snet ji = (Xheq Gk * Wik ) (2.8)
Keterangan:
onetij = nilai untuk menghitung nilai kesalahan pada hidden layer
Wwjx = bobot dari Zij ke Yjk

Kalikan dengan turunan dari fungsi aktivasinya agar diketahui

informasi error nya:

6ij = Onet jkf’(Znet ij) = 6netjk (29)
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Keterangan:
oij = nilai aktivasi untuk menghitung nilai kesalahan pada
hidden layer

Hitung koreksi bobot (yang akan digunakan untuk memperbaiKki

nilai vij):
Avij = adijxl-j (210)
Keterangan:
Avi; = selisih antara v;j (t) dengan vjj (t+1)
a = nilai learning rate
oij = nilai kesalahan hidden layer
Xij = unit ke-i pada input layer

Hitung koreksi bias (yang akan digunakan dalam untuk

memperbaiki nilai Vo;):

Keterangan:

Avoj = selisih antara vok (t) dengan vok (t+1)
a = nilai learning rate

oij = nilai kesalahan hidden layer

Update bobot dan bias

Langkah 7

Langkah 8

: Masing-masing unit output (Yjk, jk = 1,2,....,m) memperbaiki bias

dan bobotnya (7=0,1,2,...,p):
wik(baru) = wj(lama) + Awjy, (2.12)
Masing-masing unit tersembunyi (Z; j=1,2,3,...,p) memperbaiki

bias dan bobotnya (i=0,1,2, .....,n):

vij(baru) = v;j(lama) + Avy; (2.13)

: Hitung nilai MSE

Dari bobot-bobot yang telah dihasilkan akan digunakan sebagai

bobot awal untuk proses epoch selanjutnya. Langkah-langkah
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diatas merupakan siklus pelatihan untuk satu kali (satu epoch).
Proses pelatihan diulang hingga mencapai target error sekecil
mungkin (maksimum epoch). Hasil akhir dari pelatihan jaringan ini
berupa bobot-bobot wy, ....,wn yang akan disimpan untuk pengujian

jaringan.

2.4.3 Fungsi Aktivasi

Menurut Julpan, Nababan, dan Zarlis (2015) fungsi aktivasi dalam jaringan
saraf merupakan fungsi yang akan mengontrol neuron akan aktif atau tidak. Fungsi
aktivasi backpropagation perlu memiliki karakteristik tertentu, seperti : tidak
menurun secara monotonis (monoton non-decreasing), kontinu, dan differensial.
Selain itu, fungsi yang tersedia kemudian diproses ulang, dan fungsi aktivasi itu
sendiri dapat digunakan untuk mewakili nilai yang dihasilkan. Menurut
Kusumadewi (2004) fungsi sigmoid biner (logsig) sangat ideal untuk ANN ketika
algoritma pembelajaran menggunakan metode backpropagation. Persamaan 2.14
mempresentasikan Fungsi biner sigmoid memiliki rentang (0,1) dan sesuai untuk
jaringan dengan nilai keluaran antara 0 dan 1 seperti yang ditunjukkan pada Gambar

2.6 berikut.

_ 1 (2.14)
y= f(x)m

Gambar 2.6 Fungsi aktivasi (Sumber: Fausset, 1994)
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2.4.4 Normalisasi Data

Han & Kamber (2006) berpendapat bahwa normalisasi adalah proses
penyesuaian data sehingga berada pada skala kisaran nilai yang lebih kecil antara 0
dan 1. Normalisasi ini dilakukan karena data akan melalui fungsi aktivasi sigmoid
dimana nilainya juga berkisar antara 0 dan 1. Hasil dari normalisasi data dapat
digunakan untuk membandingkan keakuratan nilai prediksi dan nilai aktual. Rumus

perhitungan normalisasi data ditunjukkan pada persamaan 2.15.

; _ _ (vi-ming)

Vi' = axaming (new_max, — new_miny,) + (new_miny,) (2.15)
Keterangan:
vy = data hasil normalisasi
v; = data asli
max, = data asli terbesar
ming = data asli terkecil
new_max, = data terbesar yang baru ditentukan (0,9)
new_miny = data terkecil yang baru ditentukan (0,1)

Menurut Han & Kamber (2006) normalisasi data juga dapat dilakukan

menggunakan rumus z score ditunjukkan oleh persamaan 2.16.

S C ki (2.16)
)
Keterangan:
v, = data hasil normalisasi
v; = data asli
A = rata-rata (mean)
o4 = standar deviasi

2.4.5 Denormalisasi Data

Menurut Fadhilah & Ginardi (2017) denormalisasi adalah proses
pengembalian nilai hasil normalisasi ke nilai aslinya dengan tujuan mendapat nilai
yang sebenarnya. Denormalisasi dilakukan setelah melakukan normalisasi data.

Rumus denormalisasi ditunjukkan pada persamaan 2.17.
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!

" — new_min,)(max, — min,) (2.17)

(i + min
(new_max, — new_miny,) A

v =

Keterangan:

v; = data asli

v’ = data hasil normalisasi

max, = data asli terbesar

ming = data asli terkecil

new_max, = data terbesar yang baru ditentukan (0,9)
new_miny = data terkecil yang baru ditentukan (0,1)

Denormalisasi juga dapat dilakukan dengan menggunakan rumus pada persamaan

2.18.
vi=W'X o)+ 4 (2.18)
Keterangan:
v; = data asli
v = data hasil normalisasi
A = rata-rata (mean)
04 = standar deviasi
2.4.6 Nilai MSE

Mean Square Error (MSE) adalah Selisih kuadrat rata-rata antara nilai
sebenarnya dan nilai yang diperkirakan. Saat menentukan nilai prediktif, MSE
sering digunakan untuk menilai kesalahan rata-rata. Nilai MSE yang rendah atau
nilai MSE yang mendekati nol menunjukkan bahwa hasil prakiraan tersebut akurat
dan dapat digunakan sebagai dasar perhitungan prediksi masa depan. (James,
Witten, Hastie, & Tibshirani, 2012). Adapun rumus perhitungan MSE ditunjukkan

oleh persamaan 2.19 berikut:

MSE = Hmct) (2.19)
Keterangan:
Yi = nilai ke-i sesungguhnya
ti = nilai prediksi ke-t

n = banyaknya data
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2.4.7 Nilai MAPE

Lewis (1982) mendefinisikan MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
sebagai persentase kesalahan rata-rata yang bersifat mutlak (absolute). MAPE
digunakan untuk mengevaluasi ketepatan prakiraan atau prediksi yang dibuat
dengan menggunakan teknik peramalan. Metode Mean Absolute Percent Error
(MAPE) mengungkapkan berapa banyak kesalahan perkiraan atau perkiraan
dibandingkan dengan nilai aktual data. Rumus perhitungan MAPE ditunjukkan oleh

persamaan 2.20.

i (Atg Ff) x 100 (2.20)
MAPE = L
n
Keterangan:
At = nilai ke-i sesungguhnya
Ft = nilai prediksi ke-t
N = banyaknya data

Semakin kecil persentase kesalahan dalam MAPE, semakin akurat prediksinya.
Nilai MAPE dapat dikategorikan menjadi beberapa kategori berdasarkan nilainya,

dapat dilihat pada Tabel 2.1 berikut.

Tabel 2.1 Klasifikasi MAPE (Sumber: Lewis, 1982)

MAPE Kategori Peramalan
<10% Sangat Akurat (Excellent)
10% - 20% Baik (Good)

20% - 50% Wajar (Reasonable)
>50% Tidak Akurat (Inaccurate)




BAB 111
DESAIN DAN IMPLEMENTASI

3.1 Prosedur Penelitian

Dalam penelitian ini dilakukan beberapa tahapan yang dilakukan secara
runtut dan sistematis sehingga memudahkan penulis dalam menentukan langkah
selanjutnya sehingga mendapatkan hasil yang diharapkan. Adapun diagram blok

prosedur penelitian ditunjukkan pada Gambar 3.1 berikut.

Perancangan
Penelitian

Perancangan

Studi Literatur Algoritma

» Pengumpulan Data

h 4

Penentuan Parameter|

Pengujian Algoritma (e Implementasi |« Algoritma

Analisis Hasil

F Y

b J

Laporan Penelitian

Gambar 3.1 Diagram Blok Prosedur Penelitian

Tahapan awal dalam penelitian ini adalah studi literatur, yaitu mencari,
mendapatkan dan melengkapi pengetahuan dasar terkait teori-teori penelitian
sebelumnya berupa jurnal, e-book mengenai topik-topik mengenai prediksi atau
peramalan curah hujan, penghitungan curah hujan, algoritma jaringan saraf tiruan
(ANN) hingga metode backpropagation (Rachman, Cholissodin, & Fauzi, 2018).
Tahap kedua adalah perancangan penelitian dengan melakukan persiapan yang
dimulai dari sumber data, komponen pendukung seperti PC beserta software
program yang akan digunakan. Setelah rancangan selesai dibuat, maka dilakukan

pengumpulan data pada tahap ketiga. Pengumpulan data dilakukan dengan cara

28
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scrapping secara manual melalui website resmi BPS Jawa Timur. Data yang
didapatkan kemudian dikumpulkan dan dipilah-pilah sesuai dengan kebutuhan agar
dapat diolah pada tahap selanjutnya. Tahap keempat yaitu penentuan parameter
algoritma. Program yang membantu dalam proses pembangunan algoritma adalah
google colab. Setelah program selesai dibangun, maka dilakukan tahap kelima yaitu
pengujian algoritma secara bertahap dengan tujuan untuk mengetahui apakah
algoritma sudah berjalan sesuai dengan yang diharapkan atau belum. Tahap keenam
adalah analisis hasil, jika algoritma berjalan dengan baik maka akan menghasilkan
data sesuai dengan yang diharapkan. Analisis dengan hasil terbaik dari setiap
pemodelan pada beberapa parameter kemudian dibandingkan setiap hasilnya.
Apabila sudah ditemukan maka dapat ditarik kesimpulan dengan menuliskannya

dalam laporan hasil dengan menyertakan keterangannya.

3.2 Data yang digunakan
Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa data sekunder yang

diambil dari website bps pada beberapa kabupaten/kota https://www.bps.go.id

diantaranya: suhu, kelembaban, ketinggian, luas wilayah, jumlah gunung, luas
lahan hijau, jarak dari laut, ketersediaan air dan curah hujan pada kecamatan di Jawa
Timur yang meliputi Kabupaten Malang, Kota Malang, Kota Batu, Kabupaten
Pasuruan, Kota Pasuruan, Kabupaten Madiun, Kota Madiun, Kabupaten
Tulungagung dan Kabupaten Blitar periode 2017 hingga 2021. Contoh data curah

hujan di wilayah kecamatan di Jawa Timur dapat dilihat pada Tabel 3.1 berikut.


https://www.bps.go.id/
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Tabel 3.1 Contoh Data Curah Hujan dan Faktor Penentu Curah Hujan Kecamatan di Jawa Timur

Periode 2017
Nama Suhu | Kelem- [ Keting-| Luas Jarak | Jum- Keter- | Luas Curah
Kecamatan | Rata- | bapan | gian lahan dari lah sediaan | Wila- Hujan
rata (%) | (mdpl) | hijau laut | gunung Air yah (mm/
(°C) (ha) (km) (jutam3/ | (km?) | Tahun)

Tahun)

auman 21,00 | 9400 | 90,00 | 194400 | 2394 | 0 | 444096 | 30,84 | 1440000
condang 21,00 | 9400 | 96,00 | 231600 | 21,30 | 0 | 6.73506 | 44,02 | 153,00
oagerwojo | 2100 | 9400 | 47600 | 471100 | 3243 | 1 |20.290,60| 8822 | 230,00
sendang 21,00 | 94,00 | 493,00 | 5993,00 | 31,82 | O |26.140,66| 9646 | 271,00
Bakung 21,00 | 94,00 | 160,00 | 4633,00 | 2,24 1 | 678564 111104 61,00
Wonotirto 21,00 | 9400 | 387,00 | 1030400 | 743 | 1 |17 16454| 0417
Panggungrejo | 21,00 | 94,00 | 310,00 | 817000 | 772 | o |1789988 11904 15033
Wates 21,00 | 94,00 | 420,00 | 4860,00 | 6,49 1 | 647217 16876 | 9413
Binangun 21,00 | 94,00 | 243,00 | 540000 | 1087 | o |1188325/7679] 15475
Sutojayan 21,00 | 94,00 | 150,00 | 2038,00 | 1748 | o | 799 |4420| 17975
Kademangan | 21,00 | 94,00 | 246,00 | 508100 | 1307 | o |10:73856 1558 10200
Kanigoro 21,00 | 94,00 | 183,00 | 424300 | 2160 | o | 877710 |5555| 12200
Talun 21,00 | 94,00 | 221,00 | 275000 | 2249 | o | 77448 4978 | 116,00
Selopuro 21,00 | 94,00 | 192,00 | 1941,00 | 2079 | o | 309825 |3959| 9413
Kesamben 21,00 | 94,00 | 222,00 | 3614,00 | 2034 | 3 | 780352 5695 | 137,00
Selorejo 21,00 | 94,00 | 293,00 | 3011,00 | 2380 | o |12156:53| 55531 2375
Doko 21,00 | 94,00 | 349,00 | 5076,00 | 32,01 | 2 [10387017095 | 14600
Wlingi 21,00 | 94,00 | 282,00 | 4037,00 | 2810 | 2 |10750.321 6535 | 162,00
Gandusari 21,00 | 9400 | 34800 | 5632,00 | 31,60 | 2 | 847008 |ggo3| 9600
Garum 21,00 | 9400 | 276,00 | 401000 | 31,30 | 1 | %2928 | 5456 | 138,00
Nglegok 21,00 | 94,00 | 32500 | 7239,00 | 3553 | 2 |?*404%9 /9556 | 26367
Sanankulon | 21,00 | 94,00 | 212,00 | 221500 | 2755 | 0 | 7®°*79 |3333| 202067
Ponggok 21,00 | 94,00 | 162,00 | 5062,00 | 34,18 | 1 |19902150403831 10500
Srengat 21,00 | 94,00 | 133,00 | 235400 | 2659 | 2 | 690944 5398 | 12800
Wonodadi 21,00 | 9400 | 105,00 | 288500 | 26,12 | 0 | 4156,05 | 4035 | 103,00
Udanawu 21,00 | 9400 | 123,00 | 3352,00 | 31,64 | 0 | 6720,72 | 4098 | 164,00

Terdapat beberapa data parameter suhu, kelembaban dan curah hujan yang

tidak tersedia pada setiap kecamatan dalam bps karena keterbatasan stasiun

pengamatan iklim. Hal ini mengakibatkan data parameter suhu, kelembaban dan

curah hujan didapatkan dari bps kabupaten dengan mencari rata-rata per-tahunnya.

Namun untuk memastikan apakah data rata-rata tersebut dapat digunakan, maka
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dilakukan perhitungan berdasarkan suhu, kelembaban dengan output curah hujan

pada setiap kabupaten/kota. Contoh data untuk parameter suhu, kelembaban dan

curah hujan pada setiap kabupaten/ kota dapat dilihat pada Tabel 3.2 berikut.

Tabel 3.2 Contoh Data Curah Hujan Berdasarkan Suhu dan Kelembaban pada Kabupaten/Kota di

Jawa Timur
Nama Daerah Suhu (°C) Kelembaban (%) Curah Hujan
(mm/Tahun)
kota batu 21,67 93,33 170,11
kota batu 21,92 93,58 104,25
kota batu 21,67 94,42 102,58
kota batu 22,50 90,92 140,67
kota batu 22,42 86,83 194,00
kabupaten pasuruan 23,30 86,90 68,00
kabupaten pasuruan 21,90 83,20 231,33
kabupaten pasuruan 21,92 81,67 187,46
kabupaten pasuruan 22,28 85,50 219,77
kabupaten pasuruan 22,94 85,68 336,08
kota pasuruan 23,30 86,90 176,83
kota pasuruan 30,27 84,76 1,00
kota pasuruan 21,92 84,67 8,17
kota pasuruan 22,28 85,50 43,50
kota pasuruan 22,94 85,68 23,18

3.3 Desain Sistem

Sistem yang akan digambarkan adalah sistem prediksi curah hujan dengan

menggunakan backpropagation. Sistem tersebut memerlukan data seperti: suhu,

kelembaban, ketinggian, luas wilayah, jumlah gunung, luas lahan hijau, jarak dari

laut dan ketersediaan air. Dengan menggunakan backpropagation, diharapkan

sistem yang dibangun dapat memberikan hasil prediksi curah hujan yang akurat

dimulai dengan menentukan jumlah input data yang digunakan, jumlah hidden

layer (lapisan tersembunyi) yang digunakan dan jumlah output yang diinginkan.

Diagram blok algoritma jaringan saraf tiruan dapat dilihat pada Gambar 3.2 berikut.
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3 Denormalisasi data

Gambar 3.2 Diagram Blok ANN Backpropagation

Sistem yang akan dibuat mengimplementasikan algoritma backpropagation
neural network yang digambarkan secara rinci melalui flowchart sebagai proses
pemecahan masalah (Rachman et al., 2018). Flowchart diwakili oleh simbol-simbol
yang dapat mewakili langkah-langkah penyelesaian dengan simbol. Langkah
pertama yaitu memasukkan kan jumlah neuron dalam hidden layer, jumlah output
layer dengan membawa bobot dan bias dari input layer ke hidden layer. Kemudian
melakukan fungsi aktivasi dan menuju hidden layer. Setelah itu dilakukan proses
perhitungan bobot dan bias yang berbeda menuju output layer. Apabila proses
menuju output layer maka akan muncul nilai loss, apabila epochnya belum
maksimal maka kembali ke proses input jumlah neuron dalam hidden layer dengan
melakukan update bobot dan bias, namun apabila sudah maksimal maka akan
melanjutkan proses prediksi. Setelah proses prediksi maka proses selesai dapat

ditunjukkan pada Gambar 3.3 berikut.
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Gambar 3.3 Flowchart Tahapan Prediksi menggunakan ANN Backpropagation

Dalam penelitian ini menggunakan beberapa parameter seperti jumlah
input, jumlah neuron dalam hidden layer dan jumlah epoch. Data masukan (input)
berjumlah 8 yaitu berupa suhu, kelembaban, ketinggian, luas wilayah, jumlah

gunung, luas lahan hijau, jarak dari laut dan ketersediaan air. Hidden layer
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berjumlah 1 dengan keluaran (output) berjumlah 1 yaitu curah hujan. Adapun
arsitektur ANN yang akan digunakan dalam penelitian ini ditunjukkan pada

Gambar 3.4 berikut.

Input Layer

)

WK S
N
<X W7 V,‘."A\
Wrd ’A"l‘h§

Gambar 3.4 Contoh Arsitektur ANN dengan 8 Input, 1 Hidden Layer dan 1 Output
(Sumber: Andrian & Ningsih, 2014)

Keterangan:

X1 = Suhu Z; = Neuron ke-1 dalam hidden layer
X2 = Kelembaban Z; = Neuron ke-2 dalam hidden layer
X3 = Ketinggian Z3 = Neuron ke-3 dalam hidden layer
Xa = Luas lahan hijau Zy4 = Neuron ke-4 dalam hidden layer
Xs = Jarak dari laut Zs = Neuron ke-5 dalam hidden layer
Xe = Jumlah gunung Zg = Neuron ke-6 dalam hidden layer
X7 = ketersediaan air

Xs = Luas wilayah

Y1 = Curah hujan
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3.4 Preprocessing

Teknik preprocessing data dapat meningkatkan kualitas data, sehingga
membantu meningkatkan akurasi dan efisiensi proses penambangan selanjutnya.
Preprocessing data adalah langkah penting dalam proses penemuan pengetahuan,
karena keputusan kualitas harus didasarkan pada kualitas data (Merdekawati &
Ismail, 2019). Data yang didapatkan dari proses scrapping masih tidak teratur, oleh
karena itu dikumpulkan kemudian dikelompokkan kedalam format yang telah
disusun sehingga data curah hujan kecamatan di jawa timur dapat dibaca dengan

baik.

3.4.1 Normalisasi

Penyesuaian data ke skala umum dilakukan agar mendapatkan hasil yang
dapat digunakan untuk membandingkan nilai prediksi dengan nilai aktual. Data
yang dinormalisasi merupakan interval [0,1] dengan rentang dari fungsi aktivasi
sigmoid biner seperti pada persamaan 2.15. Contoh data setelah dilakukan

normalisasi ditunjukkan pada Gambar 3.5 berikut.

Ketersediaan Luas

Suhu Rata- [Kelembapan|Ketinggian | Luas Lahan | Jarak dari Jumlah - N Curah Hujan
Nama Daerah rata (°C) | Udara :5;) ;mé’.i’u Hijau (ha) | Laut(km) | Gunung ﬁ:gﬂ::; “;:":1"2‘;" :mmeahll.ln}
Kauman 21,00 94.00 90.00 1944.00 23,94 0,00 4.440,96 30.84 144.0000
Gondang 21,00 94,00 96.00 2316.00 21,30 0.00 6735.06 44,02 153.00
Pagerwajo 21,00 94,00 476,00 4711.00 32.43 1,00 20290.60 86.22 230.00
Sendang 21,00 94,00 493,00 5993.00 31.82 0.00 26140.66 96.46 271.00
Bakung 21,00 94.00 160,00 4633.00 224 1,00 6785.64 111,24 61,00
Wonotirto 21,00 94,00 387,00 10304,00 743 1,00 1549473 164 54 9417
Panggungrejo 21,00 94,00 310,00 8170.00 7,72 0,00 17895.68 119,04 150,33
Wates 21,00 94,00 420,00 4860,00 6,49 1,00 647217 68,76 9413
Binangun 21,00 94,00 243,00 5400.00 10.87 0,00 11883.25 76.79 154,75
Sutojayan 21,00 94,00 150,00 203800 17.48 0,00 794495 44,20 179,75
Kademangan 21,00 94,00 246,00 5081.00 13.07 0,00 10738.56 105,28 102,00

(a)



Ketersediaan

Luas

Suhu Rata- |Kelembapan|Ketinggian | Luas Lahan | Jarak dari Jumlah P - Curah Hujan

Nama Daerah rata {°C) | Udara :'E:n :mf.?u Hijau (ha) | Laut(km) | Gunung An:'s}:;':s “:L':Eh lmm}'Tah:Jn)
Kauman 0.10 0.73 0.14 0.18 0.33 0.10 0.18 0.18 0.40
Gondang 0,10 0,73 0,14 0,21 0,31 0,10 0,22 0,22 0.42
Pagerwajo 0,10 0.73 0,32 0,32 042 0.30 0,50 0.38 0.63
Sendang 0,10 0.73 0,32 0,39 0.41 0,10 0,62 0.41 0.74
Bakung 0,10 0.73 017 0,32 0,12 0,30 0,23 0.46 0.17
Wonotirto 0,10 0.73 0,28 0,58 017 0,30 0.40 0.64 0.26
Panggungrejo 0,10 0.73 0.24 048 017 0,10 0.45 048 0.41
Wates 0,10 0,73 0,29 0,33 0,16 0,30 0,22 0.31 0.26
Binangun 0,10 0,73 0,21 0,36 0,20 0,10 0,33 0.34 0.43
Sutojayan 0,10 0,73 017 0,20 0,27 0,10 0,25 0.23 0.49
Kademangan 0,10 0.73 0.21 0,34 0,23 0,10 0,31 0.44 0.28

Gambar 3.5 Nilai Data Setelah Proses Normalisasi (a) Data Asli (b) Data Hasil Normalisasi

3.4.2 Pembagian Data

(b)
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Data yang telah dinormalisasi kemudian dibagi menjadi dua yaitu data

latihan (training) dan data uji (testing). Pembagian dilakukan menggunakan 80%

data latihan (training) digunakan untuk mengatur nilai bobot dan bias dan 20% data

uji (testing) digunakan untuk menguji keakurasian model yang sebelumnya telah

diperoleh dari data latihan (training). Dalam penelitian ini total data sebanyak 640

data dengan pembagian sebanyak 512 data untuk data latihan (training) dan 128

data untuk data uji (testing).

3.4.3 Proses ANN Backpropagation

Data masukan (input) berjumlah 8 berupa suhu, kelembaban, ketinggian,

luas wilayah, jumlah gunung, luas lahan hijau, jarak dari laut, ketersediaan air

dengan keluaran (output) berjumlah 1 berupa curah hujan. Data yang diproses

berjumlah 512 data untuk data training dan 128 data untuk data testing.

Proses Training Data

Langkah 0. Inisialisasi

Implementasi backpropagation neural network menggunakan google colab dengan

bantuan beberapa library.
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import pandas as pd

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

Membaca data berupa file excel.

train data=pd.read excel ("/content/sample data/curah hujan
_kecamatan.xlsx")
print (train data)

Data yeng telah di import kemudian dilakukan proses normalisasi data.

data=pd.DataFrame (train data,columns=['Suhu', 'Kelembapan',
'Ketinggian', 'Luas Lahan Hijau', 'Jarak dari Laut', "Jumlah
Gunung', 'Ketersediaan Air', 'Luas Wilayah', 'Curah Hujan'])
normalisasi = ((0.8* (data - data.min()))/ (data.max () -
data.min()))+ 0.1

print (normalisasi)

Membagi data training dan data testing.

data training=normalisasi.iloc[0:512,:-1]
y_train=normalisasi.iloc[0:512,-1]
data training,y train

data testing=normalisasi.iloc[512:640,:-1]
y _test=normalisasi.iloc[512:640,-1]

data testing,y test
Membentuk arsitektur jaringan saraf tiruan menggunakan model keras dengan

jumlah neuron dalam hidden layer sebanyak 2, output layer sebanyak 1 dan learning

rate sebesar 0,01. Tidak lupa untuk menambahkan fungsi aktivasi sigmoid dan bias.

model = tf.keras.models.Sequential ([
tf.keras.layers.Dense (units= 2, activation='sigmoid'
, use bias=True, name='FirstlLayer'),
tf.keras.layers.Dense (units= 1, activation='sigmoid'
, use bias=True, name='LastLayer')
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opt = keras.optimizers.Adam(learning rate=0.01)
model.compile (

optimizer = opt,

loss = 'mse',

metrics = ['mse'],

)

Langkah 1. Proses backpropagation

Proses backpropagation dengan bantuan model.fit

hist = model.fit (data training, y train, epochs=1000, vali
dation split = 0.1)

Langkah 2. Update Bias dan Bobot

Melakukan update bobot dan bias dari input layer menuju hidden layer (vjk)

print ("FirstLayer")
weights=data training.iloc[0:512,:-1]

print ( (model.get layer ("FirstLayer") .weights))

Melakukan update bobot dan bias dari hidden layer (vjk) menuju output layer
(wjk)

print ("LastLayer™)
print ( (model.get layer ("LastLayer") .weights))

Proses Prediksi

Proses prediksi dilakukan setelah diketahui bobot dan bias baru berdasarkan data

testing dengan menggunakan model.predict,

y_pred = model.predict (data testing)
print (y pred)

3.4.4 Denormalisasi

Dalam proses denormalisasi, data yang dinormalisasi yang diskalakan dari

0 ke 1 diskalakan kembali ke skala nilai aslinya dengan menggunakan persamaan

2.17. Sebelum itu perlu menemukan nilai MIN dan MAX dari data asli. Contoh data

setelah dilakukan denormalisasi dapat dilihat pada Gambar 3.6 berikut.
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Suhu Rata- [Kelembapan |Ketinggian | Luas Lahan | Jarak dari Jumlah Kele.rst.adiaan I._uas Curah Hujan
Nama Daerah rata (°"C) | Udara(%) | (mdpl) | Hijau(ha) | Laut{km) | Gunung Alr {juta Wilayah o Tahun)
m3/thn) (km2)
Kauman 0.10 0.73 0.14 0.19 033 0.10 0.18 0.18 0.40
Gondang 0,10 0,73 0,14 0.21 0,31 0.10 0.22 0.22 0.42
Pagerwojo 0,10 0,73 0,32 0,32 0.42 0,30 0.50 0,38 0,63
sendang 0,10 073 0,32 0.39 0.41 0.10 0,62 0.41 0.74
Bakung 0,10 0,73 017 0.32 0.12 0.30 0.23 0.46 017
Wanotirto 0,10 0,73 0,28 0,59 017 0.30 0.40 0,64 0.26
Panggungrejo 0,10 073 0,24 0.49 017 0.10 0.45 0.48 0.41
Wates 0,10 0,73 0,29 0,33 0,16 0.30 0,22 0,31 0,26
Binangun 0,10 0,73 0,21 0.36 0.20 0.10 0,33 0,34 0.43
Sutojayan 0,10 0,73 017 0,20 0,27 0,10 0,25 0.23 0.49
Kademangan 0,10 073 021 0.34 023 0.10 0,31 0.44 0.28
(@)
Suhu Rata- |Kelembapan |Ketinggian [ Luas Lahan | Jarak dari Jumlah Kete.rst?diaan I._uas Curah Hujan
Nama Daerah rata (°C) | Udara (%) | (mdpl) | Hijau(ha) | Laut(km) | Gunung Air (juta Wilayah | o Tahun)
m3/thn) (km2)
Kauman 21,00 94,00 90,00 194400 23,94 0.00 4.440,9 30,84 144,0000
Gondang 21,00 94,00 96,00 2316.00 21,30 0.00 735,06 44,02 153,00
Pagerwojo 21,00 94,00 476,00 4711,00 32,43 1,00 20290,60 88,22 230,00
sendang 21,00 94,00 493,00 5993,00 31,82 0,00 26140,66 96,46 271,00
Bakung 21,00 94,00 160,00 4633 00 2,24 1.00 6785 64 111,24 61,00
Wonotirto 21,00 94,00 387,00 10304,00 743 1,00 15494,73 164,54 94,17
Panggungrejo 21,00 94,00 310,00 170,00 772 0,00 1789568 119,04 150,33
wates 21,00 94,00 420,00 486000 6,49 1.00 647217 68,76 94,13
Binangun 21,00 94,00 243,00 5400,00 10,87 0,00 11883,25 76,79 154,75
sutojayan 21,00 94,00 150,00 2038,00 17,48 0.00 7944,95 44.20 179,75
Kademangan 21,00 94,00 246,00 5081,00 13,07 0,00 1073856 105,28 102,00
(b)
Gambar 3.6 Nilai Data Setelah Proses Denormalisasi (a) Data Normalisasi (b) Data Hasil
Denormalisasi

3.5 Proses Training

Proses training data dilakukan dengan membagi data dengan proporsi 80%
untuk data training dan 20% untuk data testing dari 640 data. Data untuk proses
training sebanyak 512 data dengan parameter input layer sebanyak 8, hidden layer
sebanyak 1 dengan jumlah neuron 2, output layer sebanyak 1, learning rate sebesar
0,01 dan 1000 epoch. Contoh proses training data curah hujan kecamatan

ditunjukkan pada Gambar 3.7 berikut.

model loss
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Gambar 3.7 Grafik MSE Curah Hujan Kecamatan berdasarkan 8 Faktor Penentu Curah Hujan
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Proses training juga dilakukan untuk data curah hujan kabupaten/kota
berdasarkan parameter rata-rata suhu dan kelembaban. Contoh proses training data
curah hujan kabupaten ditunjukkan oleh Gambar 3.8 berikut.

model loss
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Gambar 3.8 Grafik MSE Curah Hujan Kabupaten berdasarkan Suhu dan Kelembaban

Dapat dilihat bahwa grafik MSE pada Gambar 3.7 dan Gambar 3.8
menunjukkan bahwa nilai MSE sudah melandai menuju nilai 0,00 dan proses
training sudah berhasil menuju konvergensi. Selanjutnya, model arsitektur akan

digunakan dalam pengujian model.



BAB IV

UJI COBA DAN PEMBAHASAN
Bab ini akan menjelaskan dan membahas hasil implementasi algoritma

backpropagation yang digunakan untuk memprediksi curah hujan kecamatan di
Jawa Timur. Hasil pengujian berupa model jaringan saraf tiruan terbaik, disajikan
dalam bentuk tabel dan grafik data, dan kesalahan akan dihitung menggunakan

MAPE.

4.1 Skenario Model

Terdapat beberapa parameter yang akan diubah pada tahap ini, diantaranya:

1. Jumlah neuron dalam hidden layer sebanyak kurang dari dua kali jumlah neuron
pada input layer atau 2/3 dari jumlah neuron pada input layer ditambah dengan
jumlah neuron pada output layer (Heaton, 2005) yaitu 2, 4, 6, 8, 10, 12.

2. Menurut Abdull Hamed, Shamsuddin, & Salim (2006) dalam penentuan
learning rate tidak ada metode baku, nilai learning rate berada pada rentang 0
hingga 1. Kecepatan proses pelatihan dipengaruhi oleh parameter learning rate.
Untuk dapat mencapai kondisi konvergensi, pilihan learning rate memiliki
pengaruh yang besar. Semakin tinggi learning rate, semakin cepat proses
pelatihan berjalan mencapai konvergensi sehingga menyebabkan akurasi
jaringan semakin rendah, sebaliknya semakin rendah learning rate maka
semakin lama proses pelatihan sehingga menyebabkan akurasi jaringan semakin
tinggi. Pada penelitian ini  menggunakan Learning rate sebesar

0,01;0,02;0,04;0,06;0,08;0,10;0,14,0,18;0,20.

41
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Hasil dari uji coba tersebut akan menghasilkan beberapa arsitektur jaringan
saraf tiruan untuk prediksi curah hujan kecamatan dan prediksi curah hujan
kabupaten di Jawa Timur. Berdasarkan arsitektur tersebut maka akan dipilih
arsitektur mana yang menghasilkan nilai MAPE terkecil.

Pengujian dirancang untuk menemukan model terbaik untuk memprediksi
curah hujan. Pengujian dengan JST backpropagation dilakukan dengan
memberikan batas epoch untuk setiap proses pelatihan, jumlah epoch ditentukan
sebesar 1000 epoch. Efek pembelajaran yaitu membentuk arsitektur jaringan
dengan mengubah jumlah neuron pada lapisan tersembunyi dan nilai learning rate
pada kisaran 0,01-0,20. Proses pengujian ini akan menggunakan 54 model yang

berbeda. Model pertama dengan 8 input dan Model kedua dengan 2 input.

4.2 Hasil Pengujian Model

4.2.1 Pengujian Model Pertama

Pengujian Model Pertama menggunakan 8 input berdasarkan 8 faktor
penentu curah hujan yaitu suhu, kelembaban, ketinggian, luas wilayah, jumlah
gunung, luas lahan hijau, jarak dari laut, ketersediaan air berdasarkan kecamatan.

Hasil pengujian menghasilkan persentase error setiap model, ditunjukkan pada

Tabel 4.1.
Tabel 4.1 Hasil Pengujian Model Pertama ANN
Avrsitektur
No Nama Model Input Neuron | Output Lr Persentase Error
Hidden
1 Model A 8 2 1 0,01 35,31%
2 Model B 8 4 1 0,01 29,33%
3 Model C 8 6 1 0,01 26,55%




Lanjutan Tabel 4.1
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Avrsitektur Persentase Error
No Nama Model Input Neuron | Output Lr
Hidden

4 Model D 8 8 1 0,01 29,66%
5 Model E 8 10 1 0,01 27,48%
6 Model F 8 12 1 0,01 28,09%
7 Model G 8 2 1 0,02 27,44%
8 Model H 8 4 1 0,02 25,59%
9 Model | 8 6 1 0,02 26,09%
10 Model J 8 8 1 0,02 26,52%
11 Model K 8 10 1 0,02 26,95%
12 Model L 8 12 1 0,02 25,47%
13 Model M 8 2 1 0,04 24,02%
14 Model N 8 4 1 0,04 22,34%
15 Model O 8 6 1 0,04 21,53%
16 Model P 8 8 1 0,04 25,84%
17 Model Q 8 10 1 0,04 25,91%
18 Model R 8 12 1 0,04 22,69%
19 Model S 8 2 1 0,06 23,37%
20 Model T 8 4 1 0,06 22,70%
21 Model U 8 6 1 0,06 20,86%
22 Model V 8 8 1 0,06 22,14%
23 Model W 8 10 1 0,06 20,91%
24 Model X 8 12 1 0,06 20,46%
25 Model Y 8 2 1 0,08 21,38%
26 Model Z 8 4 1 0,08 24,32%
27 Model AA 8 6 1 0,08 17,52%
28 Model AB 8 8 1 0,08 17,78%
29 Model AC 8 10 1 0,08 15,40%
30 Model AD 8 12 1 0,08 22,371%
31 Model AE 8 2 1 0,10 23,19%
32 Model AF 8 4 1 0,10 22,23%
33 Model AG 8 6 1 0,10 19,56%
34 Model AH 8 8 1 0,10 16,26%
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Lanjutan Tabel 4.1

Avrsitektur
No Nama Model Neuron Persentase Error
Input Hidden Output Lr
35 Model Al 8 10 1 0,10 17,59%
36 Model AJ 8 12 1 0,10 18,48%
37 Model AK 8 2 1 0,14 18,12%
38 Model AL 8 4 1 0,14 26,03%
39 Model AM 8 6 1 0,14 18,44%
40 Model AN 8 8 1 0,14 16,33%
41 Model AO 8 10 1 0,14 17,35%
42 Model AP 8 12 1 0,14 18,97%
43 Model AQ 8 2 1 0,18 23,13%
44 Model AR 8 4 1 0,18 12,82%
45 Model AS 8 6 1 0,18 17,32%
46 Model AT 8 8 1 0,18 16,29%
47 Model AU 8 10 1 0,18 18,38%
48 Model AV 8 12 1 0,18 20,47%
49 Model AW 8 2 1 0,20 18,28%
50 Model AX 8 4 1 0,20 18,34%
51 Model AY 8 6 1 0,20 16,15%
52 Model AZ 8 8 1 0,20 22,64%
53 Model BA 8 10 1 0,20 18,07%
54 Model BB 8 12 1 0,20 13,70%

4.2.2 Pengujian Model Kedua
Pengujian Model Kedua dengan menggunakan 2 input berdasarkan 2 faktor
penentu curah hujan yaitu suhu dan kelembaban berdasarkan kabupaten. Hasil

pengujian menghasilkan persentase error setiap model, ditunjukkan pada Tabel 4.2



Tabel 4.2 Hasil Pengujian Model Kedua ANN
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Avrsitektur
No Nama Model Neuron Persentase Error
Input Hidden Output Lr
1 Model 1 2 2 1 0,01 48,91%
2 Model 2 2 4 1 0,01 59,81%
3 Model 3 2 6 1 0,01 58,39%
4 Model 4 2 8 1 0,01 49,66%
5 Model 5 2 10 1 0,01 49,33%
6 Model 6 2 12 1 0,01 49,33%
7 Model 7 2 2 1 0,02 57,02%
8 Model 8 2 4 1 0,02 59,09%
9 Model 9 2 6 1 0,02 49,42%
10 Model 10 2 8 1 0,02 55,22%
1 Model 11 2 10 1 0,02 55,65%
12 Model 12 2 12 1 0,02 57,62%
13 Model 13 2 2 1 0,04 56,17%
14 Model 14 2 4 1 0,04 53,81%
15 Model 15 2 6 1 0,04 58,22%
16 Model 16 2 8 1 0,04 52,90%
17 Model 17 2 10 1 0,04 54,23%
18 Model 18 2 12 1 0,04 58,73%
19 Model 19 2 2 1 0,06 55,86%
20 Model 20 2 4 1 0,06 56,60%
21 Model 21 2 6 1 0,06 53,20%
22 Model 22 2 8 1 0,06 57,12%
23 Model 23 2 10 1 0,06 56,72%
24 Model 24 2 12 1 0,06 54,77%
25 Model 25 2 2 1 0,08 54,57%
26 Model 26 2 4 1 0,08 53,16%
27 Model 27 2 6 1 0,08 55,62%
28 Model 28 2 8 1 0,08 53,05%
29 Model 29 2 10 1 0,08 48,64%
30 Model 30 2 12 1 0,08 52,87%
31 Model 31 2 2 1 0,10 54,65%
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Lanjutan Tabel 4.2

Avrsitektur
No Nama Model Neuron Persentase Error
Input Hidden Output Lr
32 Model 32 2 4 1 0,10 55,34%
33 Model 33 2 6 1 0,10 56,12%
34 Model 34 2 8 1 0,10 54,56%
35 Model 35 2 10 1 0,10 52,81%
36 Model 36 2 12 1 0,10 54,61%
37 Model 37 2 2 1 0,14 50,38%
38 Model 38 2 4 1 0,14 52,79%
39 Model 39 2 6 1 0,14 53,12%
40 Model 40 2 8 1 0,14 54,93%
41 Model 41 2 10 1 0,14 55,92%
42 Model 42 2 12 1 0,14 56,98%
43 Model 43 2 2 1 0,18 53,28%
44 Model 44 2 4 1 0,18 55,67%
45 Model 45 2 6 1 0,18 55,19%
46 Model 46 2 8 1 0,18 53,39%
47 Model 47 2 10 1 0,18 55,47%
48 Model 48 2 12 1 0,18 53,37%
49 Model 49 2 2 1 0,20 51,93%
50 Model 50 2 4 1 0,20 55,21%
51 Model 51 2 6 1 0,20 53,21%
52 Model 52 2 8 1 0,20 53,80%
53 Model 53 2 10 1 0,20 53,80%
54 Model 54 2 12 1 0,20 54,60%

4.3 Pembahasan Pengujian Model

Hasil pengujian 54 Model Pertama dan 54 Model Kedua menunjukkan
bahwa kedua model memiliki perbedaan nilai MAPE dengan range yang berbeda.
Pada prediksi curah hujan kecamatan dengan berdasarkan 8 faktor penentu curah

hujan dengan neuron pada input layer sebesar 8 memiliki nilai MAPE yang relatif
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lebih kecil dikarenakan memiliki lebih banyak neuron input dibandingkan prediksi
curah hujan berdasarkan 2 faktor penentu curah hujan. Semakin banyak jumlah
nneuron input yang digunakan maka prediksi dapat bekerja lebih baik dalam
mengenali pola (Olivya, Tungadi, & Rante 2018). Terdapat nilai yang sama pada
data faktor suhu dan data faktor kelembaban, namun masih terdapat 6 faktor lain
yang nilainya berbeda sehingga menyebabkan sistem dapat memprediksi lebih baik.
Sedangkan pada prediksi curah hujan kabupaten dengan berdasarkan suhu dan
kelembaban memiliki rata-rata nilai MAPE yang lebih besar dikarenakan jumlah
neuron input yang sedikit. Selain itu, terdapat data suhu dan data kelembaban yang
sama dengan output yang berbeda yang membuat sistem buruk dalam memodelkan
pola sehingga menyebabkan hasil prediksi kurang baik.

Pengujian pada 54 Model Pertama didapatkan 3 model terbaik berdasarkan
nilai MAPE yaitu Model AC, Model AR dan Model BB. Ketiga model tersebut
kemudian dilakukan perulangan sebanyak 5 kali untuk melihat seberapa konsisten

model tersebut.

Tabel 4.3 Hasil Pengujian Model AC dengan Standar Deviasi

Perulangan ke- MAPE
1 20,95%

2 19,83%

3 19,50%

4 14,65%

5 15,91%
Rata-rata 18,17%

Standar Deviasi 2,72
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Model AC pada Tabel 4.3 dengan arsitektur 8-10-1 dengan learning rate
0,08 menunjukkan hasil rata-rata MAPE sebesar 18,17% dan standar deviasi
sebesar 2,72.

Tabel 4.4 Hasil pengujian Model AR dengan Standar Deviasi

Perulangan ke- MAPE
1 17,90%

2 15,70%

3 16,01%

4 13,17%

5 16,24%
Rata-rata 15,81%

Standar Deviasi 1,70

Model AR pada Tabel 4.4 dengan arsitektur 8-4-1 dengan learning rate 0,18

menunjukkan hasil rata-rata MAPE sebesar 15,81% dan standar deviasi sebesar

1,70.
Tabel 4.5 Hasil pengujian Model BB dengan Standar Deviasi
Perulangan ke- MAPE
1 17,00%
2 15,06%
3 15,75%
4 19,23%
5 19,99%
Rata-rata 17,41%
Standar Deviasi 2,14

Model BB pada Tabel 4.5 dengan arsitektur 8-12-1 dengan learning rate
0,20 menunjukkan hasil rata-rata MAPE sebesar 17,41% dan standar deviasi
sebesar 2,14.

Model terbaik ditemukan berdasarkan nilai MAPE yaitu Model AR dengan

arsitektur 8-4-1 yang memiliki 8 neuron input berdasarkan 8 faktor penentu curah
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hujan. Faktor-faktor tersebut diantaranya: suhu, kelembaban, ketinggian, luas
wilayah, jumlah gunung, luas lahan hijau, jarak dari laut dan ketersediaan air
sebagai variabel masukkan. Jumlah neuron input yang berjumlah 8 berpengaruh
pada hasil prediksi, jika terlalu kecil jaringan tidak akan dapat memproses informasi
yang masuk dengan benar dan kemungkinan besar akan membuat keputusan yang
salah. Sebaliknya, jika jJumlah input neuron terlalu banyak, jaringan menjadi terlalu
kompleks dan proses pembelajaran akan memakan waktu lebih lama.

Hidden layer akan bekerja dengan optimal apabila menggunakan 1 hidden
layer dengan jumlah neuron 4. Jika jumlah neuron hidden layer lebih besar dari
jumlah neuron input akan menghasilkan hasil yang lebih akurat, namun
membutuhkan waktu yang lebih lama untuk melakukan proses pembelajaran
sehingga menghasilkan hasil prediksi yang kurang efisien dari segi waktu dan
sumber daya. Output layer terdiri dari 1 neuron berupa curah hujan dan Learning
rate akan bekerja secara optimal pada nilai 0,18.

Rata-rata MAPE yang dihasilkan sebesar 15,81% menunjukkan bahwa
selisih antara nilai prediksi dan nilai sebenarnya sangat kecil. Semakin kecil nilai
MAPE, semakin dekat nilai yang diperkirakan oleh model dengan nilai aktual,
sehingga model prediksi menggunakan 8 input berdasarkan 8 variabel memiliki
tingkat akurasi yang baik. Selain itu juga menghasilkan standar deviasi sebesar 1,70
membuktikan bahwa semakin kecil standar deviasi, semakin stabil hasil yang
dihasilkan oleh model.

Model AR kemudian dilakukan denormalisasi untuk mengembalikan nilai

hasil prediksi kedalam bentuk nilai aslinya. Selain itu, dari denormalisasi data dapat
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diketahui curah hujan pada kecamatan di Jawa Timur berdasarkan data faktor-faktor

penentu curah hujan seperti yang ditunjukkan pada Tabel 4.6 berikut.

Tabel 4.6 Denormalisasi Model AR

Nama Daerah Normalisasi Denormalisasi Data Aktual
Prediksi Prediksi

Ampelgading 0,24 169,56 204,75
Bantur 0,25 182,92 204,75
Bululawang 0,26 198,68 204,75
Dampit 0,24 172,58 204,75
Dau 0,25 169,56 204,75
Donomulyo 0,27 165,58 204,75
Gedangan 0,27 172,15 204,75
Gondanglegi 0,27 184,28 204,75
Jabung 0,27 181,14 204,75
Kalipare 0,27 173,20 204,75
Karangploso 0,27 198,36 204,75
Kepanjen 0,27 205,54 204,75
Kromengan 0,27 210,38 204,75
Lawang 0,27 201,60 204,75
Ngajum 0,27 201,81 204,75
Ngantang 0,27 187,39 204,75
Pagak 0,27 205,29 204,75
Pagelaran 0,27 210,06 204,75
Sanankulon 0,24 173,91 172,75
Ponggok 0,12 44,87 28,17

Srengat 0,24 168,82 165,17
Wonodadi 0,26 190,40 189,25
Udanawu 0,25 186,99 189,25

Model tersebut diimplementasikan menunjukkan hasil perbandingan antara

data aktual yang ditunjukkan oleh grafik berwarna biru dengan data prediksi yang

ditunjukkan oleh grafik berwarna jingga, dapat dilihat pada Gambar 4.1 berikut.
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Gambar 4.1 Grafik perbandingan data aktual dan prediksi

Dalam penelitian ini dapat diketahui prediksi curah hujan disuatu
kecamatan. Dari hasil tersebut diharapkan dapat dilakukan antisipasi terjadinya
bencana yang disebabkan tinggi rendahnya curah hujan. Menurut Al-Quran
turunnya air hujan secara bertahap dan teratur menurut ukuran semua makhluk di
bumi atas Kuasa-Nya. Hujan turun tidak lebih dari yang dibutuhkan mahluk
sehingga tidak melimpah ruah melampaui batas, tidak juga terlalu sedikit sehingga
kebutuhan makhluknya tidak dapat tercukupi (Sunarsa, 2018). Sesuai dengan Q.S

Az Zukhruf ayat 11, Allah berfirman:

S IR 0 0T % o - ~ (T i
Oy SIS . d o5 4y 63350 448 b W21 (e JF ol

“Dan yang menurunkan air dari langit menurut kadar (vang diperlukan) lalu kami
hidupkan dengan air itu negeri yang mati, seperti itulah kamu akan dikeluarkan
(dari dalam kubur). ”(Q.S Az Zukhruf :11)

Hujan bisa menjadi berkah, namun apabila turun secara terus menerus akan

menjadi bencana. Pada tumbuhan yang kebanyakan mendapatkan asupan air maka
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akan tumbuh membesar bahkan menimbulkan spesies baru. Hujan yang turun
dengan volume yang terlalu banyak akan menyebabkan banjir hingga tanah longsor.

Peranan air hujan sangat penting karena air yang dihasilkan oleh air hujan
adalah air tawar. Kehidupan di bumi membutuhkan air ini untuk menopang
manusia, hewan, dan tumbuhan. Air ini disediakan oleh Allah untuk minum,
menumbuhkan tanaman, menyuburkan tanah yang kering menjadi subur sehingga
menjadi sumber pangan bagi hewan dan manusia melalui tumbuh-tumbuhan dan
buah-buahan yang dihasilkan. Selain itu, air juga digunakan untuk bersuci baik
untuk wudhu maupun untuk mandi (Santoso, 2014). Allah berfirman dalam Q.S
An-Nahl ayat 10 :

Dbt 43 ot dha Oy 458 (80 5 Tzt g 51 G 54
“Dialah yang telah menurunkan air (hujan) dari langit untuk kamu, sebagiannya
menjadi minuman dan sebagiannya (menyuburkan) tumbuhan, padanya kamu
menggembalakan ternakmu. ”(Q.S An-Nahl:10)

Menurut Tafsir Ibnu Katsir, ayat ini menerangkan bahwa Dialah Allah yang
telah menurunkan air hujan dari langit untuk kalian, sebagiannya menjadi minuman
dan sebagiannya tumbuh-tumbuhan, yang pada kalian menggembalakan ternak
kalian. Artinya, air hujan itu dijadikan oleh Allah memiliki rasa tawar agar dapat
diminum oleh kalian, dan Allah tidak menjadikannya berasa asin lagi pahit. Dengan
kata lain, dari pengaruh air hujan itu Allah menjadikan tumbuh-tumbuhan sehingga

dapat kalian jadikan sebagai tempat untuk menggembalakan ternak kalian

(Al-Sheikh, 2003).



BAB V

PENUTUP

Bab ini akan menjelaskan kesimpulan dari penelitian yang telah dilakukan
pada bab sebelumnya tentang implementasi algoritma Artificial Neural Network
Backpropagation untuk memprediksi curah hujan kecamatn di Jawa Timur
berdasarkan faktor-faktor penentu curah hujan. Saran yang disampaikan peneliti
ketika menggunakan penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi sehingga

menghasilkan penelitian yang lebih baik di masa mendatang.

5.1 Kesimpulan

Model jaringan saraf tiruan terbaik adalah model pertama dengan jumlah
input sebanyak 8 berdasarkan 8 faktor penentu curah hujan, yaitu model AR dengan
arsitektur 8-4-1 dan learning rate sebesar 0,18 untuk memprediksi curah hujan
kecamatan di Jawa Timur menghasilkan rata-rata MAPE sebesar 14,52% dan
standar deviasi sebesar 2,10%. Nilai MAPE menunjukkan <20% maka hasil

prediksi dalam kategori baik.

5.2 Saran
Saran yang dapat penulis sampaikan untuk penelitian selanjutnya
adalah sebagai berikut:

1. Pada penelitian ini dilakukan prediksi curah hujan berdasarkan 8 faktor penentu
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curah hujan, penelitian selanjutnya diharapkan dapat dilakukan prediksi
sekaligus mengetahui faktor mana yang sangat berpengaruh dalam tinggi
rendahnya curah hujan.

2. Faktor penentu tinggi rendahnya curah hujan terdapat 8, pada penelitian
selanjutnya diharapkan menambahkan faktor yang lain.

3. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah Backpropagation Neural
Network, penelitian selanjutnya dapat menggunakan metode lain seperti Regresi

Linier, KNN, CNN dll.
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LAMPIRAN 1

Arsitektur Artificial Neural Network 8 Input

Arsitektur Learning Rate MAPE
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Lanjutan lampiran 1

Arsitektur Learning Rate MAPE
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Lanjutan lampiran 1
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LAMPIRAN 2

Arsitektur Artificial Neural Network 2 Input

Arsitektur Learning Rate MAPE
0,01 48,91%
0,02 57,02%
Input Layer Hidden Layer 0,04 56,17%
0,06 55,86%
Output Layer
0,08 54,57%
0,10 54,65%
0,14 50,38%
0,18 53,28%
0,20 51,93%
0,01 59,81%
itien Layer 0,02 59,09%
0,04 53,81%
Output Layer 0,06 56,60%
0,08 53,16%
0,10 55,34%
0,14 52,79%
0,18 55,67%
0,20 55,21%




Lanjutan Tabel Lampiran 2

Arsitektur Learning Rate MAPE
0,01 58,39%

— 0,02 49,42%
0,04 58,22%

0,06 53,20%

0,08 55,62%

0,10 56,12%

0,14 53,12%

0,18 55,19%

0,20 53,21%

0,01 49,66%

0,02 55,22%

0,04 52,90%

0,06 57,12%

0,08 53,05%

0,10 54,56%

0,14 54,93%

0,18 53,39%

0,20 53,80%




Lanjutan Tabel Lampiran 2

Arsitektur Learning Rate MAPE
o 0,01 49,33%
0,02 55,65%

0,04 54,23%

0,06 56,72%

0,08 48,64%

0,10 52,81%

0,14 55,92%

0,18 55,47%

0,20 53,80%

0,01 49,33%

0,02 57,62%
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LAMPIRAN 3
Hasil Pengujian Model

Model A
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan | Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 268,53 31,15%
2 204,75 226,33 10,54%
3 204,75 197,66 3,46%
4 204,75 263,71 28,79%
5 204,75 203,82 0,45% 001
128 189,25 157,60 16,72%
MAPE 35,31%
Model B
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 229,87 12,27% —
2 204,75 245,79 20,04% -
3 204,75 202,78 0,96%
4 204,75 224,96 9,87%
5 204,75 229,87 12,27% 001
128 189,25 166,68 11,93%
MAPE 29,33%
Model C
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 207,78 1,48%
2 204,75 235,58 15,05%
3 204,75 205,90 0,56%
4 204,75 209,42 2,28%
5 204,75 207,78 1,48% 001
128 189,25 174,98 7,54%
MAPE 26,55%




Model D

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 232,97 13,78%
2 204,75 247,81 21,03%
3 204,75 211,39 3,24%
4 204,75 231,34 12,99%
5 204,75 232,97 13,78% 001
128 189,25 175,26 7,39%
MAPE 29,66%
Model E
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 204,75 200,97 1,84% ~
2 204,75 232,22 13,42%
3 204,75 205,84 0,53%
4 204,75 204,98 0,11% 001
5 204,75 200,97 1,84%
128 189,25 173,29 8,43%
MAPE 27,48%
Model F
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 198,24 3,18%
2 204,75 230,88 12,76%
3 204,75 202,22 1,23%
4 204,75 201,37 1,65% 001
5 204,75 198,24 3,18%
128 189,25 165,44 12,58%
MAPE 28,09%




Model G

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 204,75 182,27 10,98% -
2 204,75 220,49 7,69% h
3 204,75 201,12 1,77%
4 204,75 188,42 7,98%
5 204,75 182,27 10,98% 0.2
128 189,25 177,22 6,36%
MAPE 27,44%
Model H
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan | Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 188,32 8,02% -.—l"_ 0,02
2 204,75 214,04 4,54% -
3 204,75 194,95 4,79%
4 204,75 187,03 8,65%
5 204,75 188,32 8,02%
128 189,25 169,95 10,20%
MAPE 25,59%
Model |
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 185,74 9,29%
2 204,75 217,27 6,12%
3 204,75 198,53 3,04%
4 204,75 191,89 6,28% ‘L
5 204,75 18574 9,29% < ' o0
128 189,25 171,59 9,33% C Q{
MAPE 26,09% O,




Model J

Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 204,75 182,14 11,04%
2 204,75 215,40 5,20%
3 204,75 202,72 0,99%
4 204,75 190,92 6,76% 0.02
5 204,75 182,14 11,04%
128 189,25 181,81 3,93%
MAPE 26,52%
Model K
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 204,75 184,44 9,92%
2 204,75 218,04 6,49%
3 204,75 200,51 2,07%
4 204,75 193,10 5,69%
5 204,75 184,44 9,92% 0.02
128 189,25 174,89 7,59%
MAPE 26,95%
Model L
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 180,28 11,95%
2 204,75 215,52 5,26%
3 204,75 198,00 3,30%
4 204,75 188,89 7,74%
5 204,75 180,28 11,95% 002
128 189,25 171,80 9,22%
MAPE 25,47%




Model M

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 172,65 15,68% -
2 204,75 201,35 1,66% p
3 204,75 196,91 3,83%
4 204,75 176,91 13,60%
5 204,75 172,65 15,68% 0,04
128 189,25 175,76 7,13%
MAPE 24,02%
Model N
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan | Persentase Error LR
1 204,75 176,48 13,81%
2 204,75 199,46 2,58%
3 204,75 194,06 5,22%
4 204,75 180,74 11,73%
5 204,75 176,48 13,81% 004
128 189,25 171,22 9,53%
MAPE 22,34%
Model O
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 174,58 14,73%
2 204,75 194,72 4,90%
3 204,75 195,74 4,40%
4 204,75 181,62 11,30%
5 204,75 174,58 14,73% 0.04
128 189,25 175,80 7,11%
MAPE 21,53%




Model P

Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 177,46 13,33%
2 204,75 206,77 0,99%
3 204,75 209,65 2,39%
4 204,75 185,15 9,57%
0,04
5 204,75 177,46 13,33%
128 189,25 191,36 1,12%
MAPE 25,84%
Model Q
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 185,68 9,31%
2 204,75 211,32 3,21%
3 204,75 207,67 1,43%
4 204,75 191,23 6,61%
0,04
5 204,75 185,68 9,31%
128 189,25 194,08 2,55%
MAPE 25,91%
Model R
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 194,85 4,84%
2 204,75 212,09 3,58%
3 204,75 199,19 2,72%
4 0
204,75 200,29 2,18% 0.04
5 204,75 195,75 4,39%
128 189,25 174,98 7,54%
MAPE 22,69%




Model S

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 170,80 16,58% -
2 204,75 198,02 3,29% p
3 204,75 197,38 3,60%
4 204,75 174,99 14,53%
5 204,75 170,80 16,58% 0.06
128 189,25 179,74 5,03%
MAPE 23,37%
Model T
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan | Persentase Error LR
1 204,75 167,66 18,11%
2 204,75 193,60 5,45%
3 204,75 194,66 4,93%
4 204,75 171,44 16,27%
5 204,75 167,66 18,11% 0.6
128 189,25 172,31 8,95%
MAPE 22,70%
Model U
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 180,15 12,02%
2 204,75 204,36 0,19%
3 204,75 208,91 2,03%
4 204,75 187,64 8,36%
5 204,75 180,15 12,02% 0,08
128 189,25 192,48 1,71%
MAPE 20,86%




Model V

Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 204,75 180,06 12,06% : :
2 204,75 199,96 2,34%
3 204,75 205,32 0,28%
4 204,75 188,27 8,05% 006
5 204,75 180,06 12,06%
128 189,25 186,48 1,46%
MAPE 22,14%
Model W
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error LR
1 204,75 183,18 10,53%
2 204,75 208,59 1,88%
3 204,75 209,02 2,09%
4 204,75 190,75 6,84%
5 204,75 183,18 10,53% 0.06
128 189,25 180,50 4,62%
MAPE 20,91%
Model X
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 178,14 13,00% D)
2 204,75 202,71 0,99%
3 204,75 206,30 0,76%
4 204,75 185,80 9,26%
5 204,75 178,14 13,00% 0.00
128 189,25 177,61 6,15%
MAPE 20,46%




Model Y

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 167,11 18,38% -
2 204,75 191,08 6,67% p
3 204,75 195,30 4,62%
4 204,75 170,98 16,49%
5 204,75 167,11 18,38% 0.08
128 189,25 174,73 7,67%
MAPE 21,38%
Model Z
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan | Persentase Error LR
1 204,75 170,02 16,96%
2 204,75 193,67 5,41%
3 204,75 204,74 0,00%
4 204,75 176,49 13,80%
5 204,75 170,02 16,96% 008
128 189,25 196,18 3,66%
MAPE 24,32%
Model AA
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 174,89 14,59%
2 204,75 196,85 3,86%
3 204,75 202,51 1,10%
4 204,75 184,91 9,69%
5 204,75 174,89 14,59% 0.08
128 189,25 185,59 1,94%
MAPE 17,52%




Model AB

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 204,75 183,50 10,38%
2 204,75 194,68 4,92%
3 204,75 200,76 1,95%
4 204,75 191,34 6,55% 008
5 204,75 183,50 10,38%
128 189,25 183,88 2,84%
MAPE 17,78%
Model AC
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error LR
1 204,75 177,95 13,09%
2 204,75 201,75 1,47%
3 204,75 205,82 0,52%
4 204,75 181,35 11,43%
5 204,75 177,95 13,09% 0.08
128 189,25 185,21 2,13%
MAPE 15,40%
Model AD
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 175,20 14,43%
2 204,75 203,68 0,52%
3 204,75 210,25 2,69%
4 204,75 182,64 10,80%
5 204,75 175,20 14,43% 0.08
128 189,25 185,21 2,14%
MAPE 22,37%




Model AE

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 171,98 16,01% -
2 204,75 196,40 4,08% .
3 204,75 208,61 1,89%
4 204,75 171,98 16,01%
5 204,75 171,98 16,01% 0.10
128 189,25 196,40 3,78%
MAPE 23,19%
Model AF
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan | Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 171,98 16,01% —
2 204,75 184,19 10,04%
3 204,75 208,61 1,89%
4 204,75 171,98 16,01%
5 204,75 171,98 16,01% 010
128 189,25 196,40 3,78%
MAPE 22,23%
Model AG
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 159,76 21,97%
2 204,75 184,19 10,04%
3 204,75 184,19 10,04%
4 204,75 171,98 16,01%
5 204,75 159,76 21,97% 0.10
128 189,25 159,76 15,58%
MAPE 19,56%




Model AH

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 204,75 171,98 16,01%
2 204,75 196,40 4,08%
3 204,75 196,40 4,08%
4 204,75 184,19 10,04%
5 204,75 171,98 16,01% 019
128 189,25 159,76 15,58%
MAPE 16,26%
Model Al
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 204,75 184,19 10,04% -
2 204,75 196,40 4,08%
3 204,75 196,40 4,08%
4 204,75 184,19 10,04%
5 204,75 184,19 10,04% 019
128 189,25 184,19 2,68%
MAPE 17,59%
Model AJ
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 184,19 10,04% D)
2 204,75 208,61 1,89%
3 204,75 220,83 7,85%
4 204,75 196,40 4,08% 0.0
5 204,75 184,19 10,04%
128 189,25 196,40 3,78%
MAPE 18,48%




Model AK

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 156,48 2357% -
2 204,75 178,29 12,92% p
3 204,75 192,79 5,84%
4 204,75 160,28 21,72%
5 204,75 156,48 23,57% 0.4
128 189,25 171,20 9,54%
MAPE 18,12%
Model AL
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan | Persentase Error LR
1 204,75 181,63 11,29%
2 204,75 200,36 2,14%
3 204,75 214,92 4,97%
4 204,75 184,70 9,79%
5 204,75 181,63 11,29% 0.14
128 189,25 203,52 7,54%
MAPE 26,03%
Model AM
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 170,16 16,90%
2 204,75 184,46 9,91%
3 204,75 197,55 3,52%
4 204,75 173,48 15,27%
5 204,75 170,16 16,90% 014
128 189,25 184,45 2,54%
MAPE 18,44%




Model AN

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 204,75 164,99 19,42% ’
2 204,75 180,59 11,80%
3 204,75 192,62 5,92%
4 204,75 168,88 17,52%
5 204,75 164,99 19,42% 0.1
128 189,25 165,66 12,47%
MAPE 16,33%
Model AO
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error LR
1 204,75 177,33 13,39%
2 204,75 194,38 5,06%
3 204,75 202,85 0,93%
4 204,75 180,13 12,02%
5 204,75 177,33 13,39% 0.1
128 189,25 186,05 1,69%
MAPE 17,35%
Model AP
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 158,16 22,75%
2 204,75 175,52 14,27%
3 204,75 190,27 7,07%
4 204,75 163,06 20,36% 0.4
5 204,75 158,16 22,75%
128 189,25 166,19 12,18%
MAPE 18,97%




Model AQ

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 172,18 15,91% -
2 204,75 192,45 6,01% p
3 204,75 213,70 4,37%
4 204,75 175,26 14,40%
5 204,75 172,18 15,91% 0.18
128 189,25 203,92 7,75%
MAPE 23,13%
Model AR
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan | Persentase Error LR
1 204,75 169,56 17,19%
2 204,75 182,92 10,66%
3 204,75 198,68 2,97%
4 204,75 172,58 15,71%
5 204,75 169,56 17,19% 018
128 189,25 186,99 1,20%
MAPE 12,82%
Model AS
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 178,85 12,65%
2 204,75 191,92 6,26%
3 204,75 204,50 0,12%
4 204,75 181,13 11,53%
5 204,75 195,71 4,42% 018
128 189,25 191,15 1,00%
MAPE 17,32%




Model AT

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 163,30 20,25% '
2 204,75 177,69 13,22%
3 204,75 194,15 5,18%
4 204,75 166,28 18,79%
5 204,75 163,30 20,25% 048
128 189,25 181,06 4,33%
MAPE 16,29%
Model AU
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error LR
1 204,75 182,98 10,63%
2 204,75 201,01 1,83%
3 204,75 220,33 7,61%
4 204,75 188,06 8,15% 018
5 204,75 182,98 10,63%
128 189,25 201,25 6,34%
MAPE 18,38%
Model AV
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 151,07 26,22%
2 204,75 167,24 18,32%
3 204,75 181,36 11,42%
4 204,75 155,58 24,01% 0.18
5 204,75 151,07 26,22%
128 189,25 167,79 11,34%
MAPE 20,47%




Model AW

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 159,76 21,97% -
2 204,75 184,19 10,04% p
3 204,75 196,40 4,08%
4 204,75 159,76 21,97%
5 204,75 159,76 21,97% 0.20
128 189,25 184,19 2,68%
MAPE 18,28%
Model AX
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan | Persentase Error LR
1 204,75 171,98 16,01%
2 204,75 184,19 10,04%
3 204,75 208,61 1,89%
4 204,75 171,98 16,01%
5 204,75 171,98 16,01% 020
128 189,25 196,40 3,78%
MAPE 18,34%
Model AY
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 204,75 159,76 21,97%
2 204,75 171,98 16,01%
3 204,75 184,19 10,04%
4 204,75 171,98 16,01%
5 204,75 159,76 21,97% 0:20
128 189,25 184,19 2,68%
MAPE 16,15%




Model AZ

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 204,75 147,55 27,94% ’ )
2 204,75 159,76 21,97%
3 204,75 184,19 10,04%
4 204,75 147,55 27,94%
5 204,75 147,55 27,94% 0.20
128 189,25 171,98 9,13%
MAPE 22,64%
Model BA
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error LR
1 204,75 159,76 21,97%
2 204,75 171,98 16,01%
3 204,75 196,40 4,08%
4 204,75 159,76 21,97%
5 204,75 159,76 21,97% 0.20
128 189,25 196,40 3,78%
MAPE 18,07%
Model BB
Data ke- Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 204,75 171,98 16,01%
2 204,75 184,19 10,04%
3 204,75 196,40 4,08%
4 204,75 171,98 16,01% 0.20
5 204,75 171,98 16,01%
128 189,25 184,19 2,68%
MAPE 13,70%




Model 1

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 153,39 15,11%
2 72,36 152,34 110,53%
3 167,05 151,39 9,38%
4 167,05 151,70 9,19%
5 139,70 164,80 17,97%
6 63,13 153,39 142,98% 001
7 118,95 152,34 28,07%
8 370,79 151,39 59,17%
9 290,47 151,70 47,77%
MAPE 48,91%
Model 2
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 174,68 31,08%
2 72,36 181,29 150,54%
3 167,05 180,74 8,19%
4 167,05 180,55 8,08%
5 139,70 108,69 22,20%
6 63,13 174,68 176,70% oo
7 118,95 181,29 52,41%
8 370,79 180,74 51,26%
9 29047 180,55 37,84%
MAPE 59,81%
Model 3
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 173,54 30,23%
2 72,36 178,91 147,25%
3 167,05 178,17 6,66%
4 167,05 178,13 6,63%
5 139,70 113,38 18,84%
6 63,13 173,54 174,90% 0.0t
7 118,95 178,91 50,41%
8 370,79 178,17 51,95%
9 290,47 178,13 38,68%
MAPE 58,39%




Model 4

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 133,26 155,07 16,37% ”
2 72,36 154,13 113,01%
3 167,05 152,25 8,86%
4 167,05 152,82 8,52%
5 139,70 165,68 18,60% 001
6 63,13 155,07 145,64%
7 118,95 154,13 29,58%
8 370,79 152,25 58,94%
9 29047 152,82 47,39%
MAPE 49,66%
Model 5
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 153,49 15,18%
2 72,36 152,57 110,85%
3 167,05 150,68 9,80%
4 167,05 151,24 9,46%
5 139,70 167,57 19,95%
6 63,13 153,49 143,13% 001
7 118,95 152,57 28,27%
8 370,79 150,68 59,36%
9 290,47 151,24 47,93%
MAPE 49,33%
Model 6
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 153,49 15,18% /";‘"
2 72,36 152,64 110,94% /)
3 167,05 150,68 9,80% 1,
4 167,05 151,25 9,46%
5 139,70 167,46 19,87% 001
6 63,13 153,49 143,13%
7 118,95 152,64 28,32%
8 370,79 150,68 59,36% \
9 290,47 151,25 47,93% \&
MAPE 49,33% S




Model 7

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 170,76 28,14%
2 72,36 177,14 144,80%
3 167,05 179,70 7,57%
4 167,05 178,66 6,95%
5 139,70 116,94 16,29% (0 fk .
N o 0,02
6 6313 170,76 170,49% f\>< - =)
7 118,95 177,14 48,92% o/ \_
8 370,79 179,70 51,53%
9 290,47 178,66 38,49%
MAPE 57,02%
Model 8
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 173,69 30,34%
2 72,36 179,66 148,29%
3 167,05 180,22 7,89%
4 167,05 179,78 7,62%
5 139,70 108,92 22,03% 002
6 63,13 173,69 175,14%
7 118,95 179,66 51,04%
8 370,79 180,22 51,40%
9 290,47 179,78 38,11%
MAPE 59,09%
Model 9
Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 153,73 15,36%
2 72,36 152,73 111,07%
3 167,05 150,82 9,71%
4 167,05 151,39 9,37%
5 139,70 167,84 20,14%
0,02
6 63,13 153,73 143,51%
7 118,95 152,73 28,40%
8 370,79 150,82 59,32%
9 290,47 151,39 47,88%
MAPE 49,42%




Model 10

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 133,26 168,18 26,20% ”
2 72,36 175,72 142,84%
3 167,05 179,11 7,22%
4 167,05 177,69 6,37%
5 139,70 126,18 9,68%
6 63,13 168,18 166,40% 002
7 118,95 175,72 47,73%
8 370,79 179,11 51,70%
9 290,47 177,69 38,83%
MAPE 55,22%
Model 11
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 168,65 26,56% 168,65
2 177,22 144,92% 177,22
3 180,74 8,19% 180,74
4 179,26 7,31% 179,26
5 128,23 8,21% 128,23
6 168,65 167,15% 168,65 : 0.02
7 177,22 48,99% 177,22 \
8 180,74 51,26% 180,74 \e
9 179,26 38,28% 179,26 \ =)
MAPE 55,65% Yig
Model 12
Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 171,34 28,57% /";"
2 72,36 178,31 146,41% e
3 167,05 179,95 7,72% e
4 167,05 179,10 7,21%
5 139,70 115,19 17,54% p
6 63,13 171,34 171,41% : 0.02
7 118,95 178,31 49,90% )
8 370,79 179,95 51,47% \'
9 290,47 179,10 38,34% :/
MAPE 57,62% -




Model 13

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 169,58 27,25%
2 72,36 176,65 144,13%
3 167,05 179,98 7,74%
4 167,05 178,68 6,96%
5 139,70 122,41 12,38% D /k )
o/ N 0,04
6 63,13 169,58 168,62% f\>< -~ =)
7 118,95 176,65 48,51% J —
8 370,79 179,98 51,46%
9 290,47 178,68 38,49%
MAPE 56,17%
Model 14
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 165,32 24,06%
2 72,36 173,80 140,18%
3 167,05 181,42 8,60%
4 167,05 178,49 6,85%
5 139,70 129,92 7,00% 0.04
6 63,13 165,32 161,87%
7 118,95 173,80 46,11%
8 370,79 181,42 51,07%
9 290,47 178,49 38,55%
MAPE 53,81%
Model 15
Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 172,40 29,37%
2 72,36 178,42 146,57%
3 167,05 180,45 8,02%
4 167,05 179,60 7,51%
5 139,70 111,82 19,96%
6 63,13 172,40 173,09% 0.0
7 118,95 178,42 49,99%
8 370,79 180,45 51,33%
9 290,47 179,60 38,17%
MAPE 58,22%




Model 16

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 133,26 164,43 23,39% s
2 72,36 173,10 139,22%
3 167,05 181,96 8,93%
4 167,05 178,60 6,92%
5 139,70 136,57 2,24% 0.04
6 63,13 164,43 160,47%
7 118,95 173,10 45,52%
8 370,79 181,96 50,93%
9 290,47 178,60 38,51%
MAPE 52,90%
Model 17
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 166,05 24,61%
2 72,36 174,52 141,19%
3 167,05 181,06 8,39%
4 167,05 178,55 6,88%
5 139,70 129,16 7,55%
6 63,13 166,05 163,03% 0,04
7 118,95 174,52 46,72%
8 370,79 181,06 51,17%
9 290,47 178,55 38,53%
MAPE 54,23% >
Model 18
Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 178,02 33,58% /";‘"
2 72,36 175,70 142,81% e
3 167,05 188,04 12,56% fE
4 167,05 185,78 11,21%
5 139,70 121,01 13,38% 0.04
6 63,13 178,02 181,98%
7 118,95 175,70 47,71% y
8 370,79 188,04 49,29%
9 290,47 185,78 36,04% \/
MAPE 58,73% ©




Model 19

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 169,11 26,90%
2 72,36 175,91 143,11%
3 167,05 179,36 7,37%
4 167,05 178,03 6,57%
5 139,70 122,00 12,67% D /k )
N o 0,06
6 63,13 169,11 167,88% f\>< - =)
7 118,95 175,91 47,89% o/ hN
8 370,79 179,36 51,63%
9 290,47 178,03 38,71%
MAPE 55,86%
Model 20
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 170,02 27,58%
2 72,36 176,92 144,51%
3 167,05 179,62 7,52%
4 167,05 178,48 6,84%
5 139,70 119,07 14,77%
6 63,13 170,02 169,31% 0.00
7 118,95 176,92 48,74%
8 370,79 179,62 51,56%
9 290,47 178,48 38,55%
MAPE 56,60%
Model 21
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 164,14 23,17%
2 72,36 172,84 138,86%
3 167,05 182,65 9,34%
4 167,05 178,97 7,13%
5 139,70 131,51 5,86% 006
6 63,13 164,14 160,00%
7 118,95 172,84 45,30%
8 370,79 182,65 50,74%
9 290,47 178,97 38,39%
MAPE 53,20%




Model 22

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 133,26 170,64 28,05% s
2 72,36 177,10 144,75%
3 167,05 179,46 7,43%
4 167,05 178,45 6,82%
5 139,70 114,96 17,71%
6 63,13 170,64 170,31% 0,06
7 118,95 177,10 48,89%
8 370,79 179,46 51,60%
9 290,47 178,45 38,57%

MAPE 57,12%
Model 23

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 170,13 27,67%
2 72,36 176,89 144,45%
3 167,05 179,55 7,48%
4 167,05 178,43 6,81%
5 139,70 117,77 15,70%
6 63,13 170,13 169,49% 0.00
7 118,95 176,89 48,71%
8 370,79 179,55 51,58%
9 290,47 178,43 38,57%

MAPE 56,72%
Model 24

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 167,15 25,43% /
2 72,36 175,24 142,17% / (-
3 167,05 180,03 771% [
4 167,05 178,15 6,65%
5 139,70 127,54 8,70% p
6 63,13 167,15 164,76% : 0,08
7 118,95 175,24 47,32% )
8 370,79 180,03 51,45%
g 290,47 178,15 38,67% \e

MAPE 54,77% O




Model 25

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 167,37 25,60%
2 72,36 174,54 141,20%
3 167,05 179,50 7,45%
4 167,05 177,71 6,38%
5 139,70 128,23 8,21% (0 fk .
N o 0,08
6 63,13 167,37 165,12% f\></ /CD
7 118,95 174,54 46,73% o/ hN
8 370,79 179,50 51,59%
9 290,47 177,71 38,82%
MAPE 54,57%
Model 26
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 163,60 22,77%
2 72,36 170,30 135,35%
3 167,05 182,89 9,48%
4 167,05 178,39 6,79%
5 139,70 122,22 12,51%
6 63,13 163,60 159,14% 0.08
7 118,95 170,30 43,17%
8 370,79 182,89 50,67%
9 290,47 178,39 38,58%
MAPE 53,16%
Model 27
Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 168,85 26,71%
2 72,36 175,97 143,19%
3 167,05 179,86 7,67%
4 167,05 178,39 6,79%
5 139,70 124,70 10,74% 008
6 63,13 168,85 167,47%
7 118,95 175,97 47,94%
8 370,79 179,86 51,49%
9 290,47 178,39 38,59%
MAPE 55,62%




Model 28

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 163,20 22,47% -
2 72,36 171,33 136,77%
3 167,05 182,16 9,05%
4 167,05 177,72 6,39%
5 139,70 12497 10,54%
6 63,13 163,20 158,52% 0.08
7 118,95 171,33 44,03%
8 370,79 182,16 50,87%
9 290,47 177,72 38,81%
MAPE 53,05%
Model 29
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 155,37 16,60%
2 72,36 164,32 127,09%
3 167,05 172,24 3,11%
4 167,05 169,07 1,21%
5 139,70 125,54 10,14%
6 63,13 155,37 146,12% 0.08
7 118,95 164,32 38,15%
8 370,79 172,24 53,55%
9 290,47 169,07 41,79%
MAPE 48,64%
Model 30
Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 164,79 23,66% /
2 72,36 173,42 139,66% g
3 167,05 182,44 9,21% K
4 167,05 178,96 7,13%
5 139,70 139,43 0,20% ( ; ;f, 0.08
6 63,13 164,79 161,04% I
7 118,95 173,42 45,79% ‘
8 370,79 182,44 50,80% N\
9 290,47 178,96 38,39% \CJ
MAPE 52,87% ©




Model 31

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 167,51 25,70%
2 72,36 174,73 141,47%
3 167,05 179,56 7,49%
4 167,05 17781 6,44%
5 139,70 128,29 8,17% D fk .
o/ N 0,10
6 6313 167,51 165,34% f\>< -~ =)
7 118,95 174,73 46,89% J —
8 370,79 179,56 51,57%
9 290,47 177,81 38,78%
MAPE 54,65%
Model 32
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 168,46 26,41%
2 72,36 175,46 142,48%
3 167,05 179,42 7,41%
4 167,05 177,93 6,51%
5 139,70 124,96 10,55% 010
6 63,13 168,46 166,84%
7 118,95 175,46 47,50%
8 370,79 179,42 51,61%
9 290,47 177,93 38,74%
MAPE 55,34%
Model 33
Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 169,42 27,13%
2 72,36 176,60 144,05%
3 167,05 179,80 7,63%
4 167,05 178,51 6,86%
5 139,70 122,24 12,50% 0.10
6 63,13 169,42 168,36%
7 118,95 176,60 48,46%
8 370,79 179,80 51,51%
9 290,47 178,51 38,55%
MAPE 56,12%




Model 34

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 133,26 166,63 25,04% ”
2 72,36 175,26 142,21%
3 167,05 185,45 11,01%
4 167,05 181,54 8,68%
5 139,70 132,32 5,28%
6 63,13 166,63 163,94% 0.10
7 118,95 175,26 47,34%
8 370,79 185,45 49,99%
9 290,47 181,54 37,50%
MAPE 54,56%
Model 35
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 163,74 22,87%
2 72,36 171,93 137,60%
3 167,05 182,46 9,22%
4 167,05 178,56 6,89%
5 139,70 132,07 5,46%
6 63,13 163,74 159,36% 010
7 118,95 171,93 44,54%
8 370,79 182,46 50,79%
9 290,47 178,56 38,53%
MAPE 52,81% >
Model 36
Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 166,79 25,16% /";‘"
2 72,36 175,44 142,46% e
3 167,05 180,86 8,.27% fE
4 167,05 178,73 6,99%
5 139,70 129,65 7,20% p
- 0,10
6 63,13 166,79 164,19%
7 118,95 175,44 47,49% y
8 370,79 180,86 51,22% \
9 290,47 178,73 38,47% \/
MAPE 54,61% ©




Model 37

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 159,88 19,98%
2 72,36 168,43 132,77%
3 167,05 183,16 9,64%
4 167,05 178,19 6,67%
5 139,70 140,08 0,27% (0 fk .
o/ N 0,14
6 6313 159,88 153,25% f\>< -~ =)
7 118,95 168,43 41,60% J —
8 370,79 183,16 50,60%
9 290,47 178,19 38,65%
MAPE 50,38%
Model 38
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 163,19 22,46%
2 72,36 172,59 138,51%
3 167,05 181,54 8,68%
4 167,05 177,83 6,46%
5 139,70 131,87 5,60% 0.4
6 63,13 163,19 158,50%
7 118,95 172,59 45,09%
8 370,79 181,54 51,04%
9 290,47 177,83 38,78%
MAPE 52,79%
Model 39
Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 163,44 22,65%
2 72,36 171,88 137,53%
3 167,05 182,67 9,35%
4 167,05 178,28 6,72%
5 139,70 127,06 9,05%
0,14
6 63,13 163,44 158,90%
7 118,95 171,88 44,50%
8 370,79 182,67 50,74%
9 290,47 178,28 38,62%
MAPE 53,12%




Model 40

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 133,26 167,59 25,76% ”
2 72,36 175,47 142,50%
3 167,05 179,61 7,52%
4 167,05 177,88 6,48%
5 139,70 127,40 8,81% 0.14
6 63,13 167,59 165,47%
7 118,95 175,47 47,52%
8 370,79 179,61 51,56%
9 290,47 177,88 38,76%
MAPE 54,93%
Model 41
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 169,56 27,24%
2 72,36 175,22 142,16%
3 167,05 179,02 7,16%
4 167,05 177,68 6,36%
5 139,70 120,32 13,87%
6 63,13 169,56 168,59% 014
7 118,95 175,22 47,31%
8 370,79 179,02 51,72%
9 290,47 177,68 38,83%
MAPE 55,92% >
Model 42
Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 170,39 27,87% /";‘"
2 72,36 177,44 145,22% e
3 167,05 179,57 7,50% fE
4 167,05 178,58 6,90%
5 139,70 117,19 16,11% 0.4
6 63,13 170,39 169,91%
7 118,95 177,44 49,17% f
8 370,79 179,57 51,57% \X
9 290,47 178,58 38,52% N
MAPE 56,98% ¢




Model 43

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 165,02 23,83%
2 72,36 172,91 138,96%
3 167,05 181,00 8,35%
4 167,05 178,24 6,70% L
5 139,70 132,55 5,12% (0 fk
o/ N 0,18
6 6313 165,02 161,40% f\>< -~ =)
7 118,95 172,91 45,37% o/ \_
8 370,79 181,00 51,19%
9 290,47 178,24 38,64%
MAPE 53,28%
Model 44
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 168,53 26,46%
2 72,36 178,45 146,61%
3 167,05 188,06 12,57%
4 167,05 184,27 10,31%
5 139,70 136,48 2,31% 0.8
6 63,13 168,53 166,95%
7 118,95 178,45 50,02%
8 370,79 188,06 49,28%
9 290,47 184,27 36,56%
MAPE 55,67%
Model 45
Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 168,01 26,08%
2 72,36 175,64 142,73%
3 167,05 179,01 7,16%
4 167,05 177,60 6,32%
5 139,70 125,69 10,03%
6 63,13 168,01 166,13% 018
7 118,95 175,64 47,66%
8 370,79 179,01 51,72%
9 290,47 177,60 38,86%
MAPE 55,19%




Model 46

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 133,26 164,11 23,15%
2 72,36 173,06 139,16%
3 167,05 182,24 9,09%
4 167,05 178,58 6,90%
5 139,70 129,34 7,42%
6 63,13 164,11 159,95% 0.8
7 118,95 173,06 45,49%
8 370,79 182,24 50,85%
9 290,47 178,58 38,52%
MAPE 53,39%
Model 47
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 168,44 26,40%
2 72,36 175,92 143,11%
3 167,05 179,43 7,41%
4 167,05 178,01 6,56%
5 139,70 124,78 10,68%
6 63,13 168,44 166,81% 018
7 118,95 175,92 47,89%
8 370,79 179,43 51,61%
9 290,47 178,01 38,72%
MAPE 55,47%
Model 48
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 164,11 23,15%
2 72,36 173,20 139,36%
3 167,05 182,23 9,09%
4 167,05 178,55 6,88%
5 139,70 130,08 6,88% 0.18
6 63,13 164,11 159,96%
7 118,95 173,20 45,61%
8 370,79 182,23 50,85%
9 290,47 178,55 38,53%
MAPE 53,37%




Model 49

Data ke- | Data Aktual Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 162,69 22,09%
2 72,36 170,80 136,04%
3 167,05 182,16 9,04%
4 167,05 178,32 6,75%
5 139,70 136,02 2,63% (0 fk .
N o 0,20
6 6313 162,69 157,71% f\>< - =)
7 118,95 170,80 43,59% —/ .
8 370,79 182,16 50,87%
9 290,47 178,32 38,61%
MAPE 51,93%
Model 50
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 168,19 26,21%
2 72,36 175,56 142,62%
3 167,05 179,55 7,48%
4 167,05 178,01 6,56%
5 139,70 126,17 9,68%
0,20
6 63,13 168,19 166,42%
7 118,95 175,56 47,59%
8 370,79 179,55 51,58%
9 290,47 178,01 38,72%
MAPE 55,21%
Model 51
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Arsitektur LR
1 133,26 163,74 22,88%
2 72,36 173,15 139,29%
3 167,05 182,54 9,27%
4 167,05 178,69 6,97%
5 139,70 130,97 6,25% 0.20
6 63,13 163,74 159,38%
7 118,95 173,15 45,56%
8 370,79 182,54 50,77%
9 290,47 178,69 38,48%
MAPE 53,21%




Model 52

Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error Avrsitektur LR
1 133,26 165,02 23,83%
2 72,36 174,20 140,75%
3 167,05 183,08 9,60%
4 167,05 179,56 7,49%
5 139,70 131,47 5,89% 0.20
6 63,13 165,02 161,40%
7 118,95 174,20 46,45%
8 370,79 183,08 50,62%
9 290,47 179,56 38,18%
MAPE 53,80%
Model 53
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 164,02 23,08%
2 72,36 171,61 137,16%
3 167,05 182,01 8,95%
4 167,05 178,19 6,67%
5 139,70 119,16 14,70%
6 63,13 164,02 159,82% 0.20
7 118,95 171,61 44.27%
8 370,79 182,01 50,91%
9 290,47 178,19 38,66%
MAPE 53,80%
Model 54
Data ke- | Data Aktual | Hasil Peramalan Persentase Error | Arsitektur LR
1 133,26 166,71 25,10%
2 72,36 175,61 142,69%
3 167,05 181,20 8,47%
4 167,05 178,99 7,15%
5 139,70 130,23 6,78% 020
6 63,13 166,71 164,07%
7 118,95 175,61 47,63%
8 370,79 181,20 51,13%
9 290,47 178,99 38,38%
MAPE 54,60%




LAMPIRAN 4

Hasil Prediksi Terbaik Normalisasi Min-Max

Nama Daerah Curah Hujan Aktual | Curah Hujan Prediksi Persentase
Error
Ampelgading 204,75 169,56 17,19%
Bantur 204,75 182,92 10,66%
Bululawang 204,75 198,68 2,97%
Dampit 204,75 172,58 15,71%
Dau 204,75 189,74 7,33%
Donomulyo 204,75 165,58 19,13%
Gedangan 204,75 172,15 15,92%
Gondanglegi 204,75 184,28 10,00%
Jabung 204,75 181,14 11,53%
Kalipare 204,75 173,20 15,41%
Karangploso 204,75 198,36 3,12%
Kepanjen 204,75 205,54 0,38%
Kromengan 204,75 210,38 2,75%
Lawang 204,75 201,60 1,54%
Ngajum 204,75 201,81 1,44%
Ngantang 204,75 187,39 8,48%
Pagak 204,75 205,29 0,26%
Pagelaran 204,75 210,06 2,59%
Pakis 204,75 205,53 0,38%
Pakisaji 204,75 210,00 2,56%
Poncokusumo 204,75 172,80 15,61%
Pujon 204,75 189,09 7,65%
Singosari 204,75 196,26 4,15%
Sumbermanjing 204,75 168,73 17,59%
Sumberpucung 204,75 207,51 1,35%
Tajinan 204,75 189,60 7,40%
Tirtoyudo 204,75 173,93 15,05%
Tumpang 204,75 190,09 7,16%
Turen 204,75 202,78 0,96%
Wagir 204,75 206,13 0,67%
Wajak 204,75 185,09 9,60%
Wonosari 204,75 187,64 8,36%
Kasembon 204,75 207,07 1,13%
Blimbing 315,00 168,55 46,49%
Kedungkandang 204,00 212,46 4,15%
Klojen 204,00 184,13 9,74%
Lowokwaru 204,00 172,17 15,60%
Sukun 270,00 217,73 19,36%
Batu 194,00 187,67 3,26%
Bumiaji 194,00 178,39 8,04%
Junrejo 194,00 186,59 3,82%
Purwodadi 336,08 309,20 8,00%
Tutur 336,08 328,25 2,33%
Puspo 336,08 340,19 1,23%
Tosari 336,08 324,57 3,42%
Lumbang 336,08 282,11 16,06%
Pasrepan 336,08 326,76 2,77T%
Kejayan 336,08 324,08 3,57%




Lanjutan Tabel Lampiran 4

Nama Daerah Curah Hujan Aktual | Curah Hujan Prediksi Persentase
Error
Wonorejo 336,08 333,90 0,65%
Purwosari 336,08 332,69 1,01%
Prigen 336,08 294,86 12,26%
Sukorejo 336,08 334,79 0,38%
Pandaan 336,08 325,18 3,24%
Gempol 336,08 321,78 4,25%
Beji 336,08 303,90 9,57%
Bangil 336,08 288,97 14,02%
Rembang 336,08 336,76 0,20%
Kraton 336,08 316,80 5,74%
Pohjentrek 336,08 214,39 36,21%
Gondangwetan 336,08 304,94 9,27%
Rejoso 336,08 299,95 10,75%
Winongan 336,08 324,25 3,52%
Grati 336,08 334,13 0,58%
Lekok 336,08 321,40 4,37%
Nguling 336,08 179,97 46,45%
Gadingrejo 23,18 25,67 10,71%
Purworejo 23,18 63,92 175,72%
Bugulkidul 23,18 46,28 99,61%
Panggungrejo 23,18 26,34 13,60%
Manguharjo 174,92 160,72 8,12%
Taman 279,17 180,17 35,46%
Kartoharjo 279,17 182,52 34,62%
Kebonsari 165,08 168,56 2,11%
Geger 165,08 167,78 1,64%
Dolopo 123,67 136,60 10,46%
Dagangan 121,08 127,39 5,21%
Wungu 183,92 184,61 0,38%
Kare 183,92 167,56 8,89%
Gemarang 175,08 171,26 2,18%
Saradan 220,83 177,94 19,42%
Pilangkenceng 220,83 209,99 4,91%
Mejayan 183,17 182,86 0,17%
Wonoasti 160,00 162,48 1,55%
Balerejo 149,83 152,60 1,85%
Madiun 163,92 165,07 0,71%
Sawahan 178,67 172,27 3,58%
Jiwan 198,43 186,78 5,87%
Besuki 217,75 201,66 7,39%
Bandung 160,83 156,91 2,44%
Pakel 165,67 159,11 3,96%
Campurdarat 165,67 156,55 5,50%
Tanggung gunung 170,58 168,17 1,41%
Kalidawir 120,67 130,99 8,55%
Pucanglaban 120,67 128,61 6,58%
Rejotangan 138,75 144,37 4,05%
Ngunut 141,50 144,03 1,79%




Lanjutan Tabel Lampiran 4

Nama Daerah Curah Hujan Aktual | Curah Hujan Prediksi Persentase
Error
Sumbergempol 155,42 155,06 0,23%
Boyolangu 138,75 144,20 3,93%
Tulungagung 155,42 146,19 5,94%
Kedungwaru 155,42 154,02 0,90%
Ngantru 159,00 159,50 0,31%
Karangrejo 196,50 186,77 4,95%
Kauman 162,83 159,49 2,05%
Gondang 175,83 171,63 2,39%
Pagerwojo 220,08 212,19 3,59%
Sendang 252,67 235,57 6,77%
Bakung 149,25 155,15 3,95%
Wonotirto 11,17 57,83 417,92%
Panggungrejo 174,08 167,78 3,62%
Wates 174,08 177,65 2,05%
Binangun 174,08 175,72 0,94%
Sutojayan 311,83 319,88 2,58%
Kademangan 105,33 122,09 15,91%
Kanigoro 152,00 158,27 4,12%
Talun 650,25 630,35 3,06%
Selopuro 180,17 177,05 1,73%
Kesamben 201,75 203,01 0,63%
Selorejo 174,08 179,52 3,12%
Doko 932,58 882,59 5,36%
WIlingi 517,42 406,07 21,52%
Gandusari 678,28 669,51 1,29%
Garum 81,33 90,01 10,67%
Nglegok 978,00 957,73 2,07%
Sanankulon 172,75 173,91 0,67%
Ponggok 28,17 44,87 59,31%
Srengat 165,17 168,82 2,21%
Wonodadi 189,25 190,40 0,61%
Udanawu 189,25 186,99 1,20%
MAPE 12,82%




LAMPIRAN 5

Hasil Prediksi Terbaik Normalisasi Zscore

Nama Daerah

Curah Hujan

Curah Hujan

Persentase Error

Aktual Prediksi
Ampelgading 204,75 251,25 22,71%
Bantur 204,75 251,25 22,71%
Bululawang 204,75 251,13 22,65%
Dampit 204,75 251,25 22,71%
Dau 204,75 205,72 0,48%
Donomulyo 204,75 251,25 22,71%
Gedangan 204,75 251,25 22,71%
Gondanglegi 204,75 251,25 22,71%
Jabung 204,75 251,25 22,71%
Kalipare 204,75 251,25 22,71%
Karangploso 204,75 251,18 22,68%
Kepanjen 204,75 251,15 22,66%
Kromengan 204,75 250,96 22,571%
Lawang 204,75 251,16 22,67%
Ngajum 204,75 251,25 22,71%
Ngantang 204,75 251,25 22,71%
Pagak 204,75 251,25 22,71%
Pagelaran 204,75 251,24 22,71%
Pakis 204,75 248,82 21,52%
Pakisaji 204,75 250,42 22,30%
Poncokusumo 204,75 251,25 22,71%
Pujon 204,75 251,25 22,71%
Singosari 204,75 251,25 22,71%
Sumbermanjing 204,75 251,25 22,71%
Sumberpucung 204,75 250,99 22,58%
Tajinan 204,75 248,59 21,41%
Tirtoyudo 204,75 251,25 22,71%
Tumpang 204,75 251,23 22,70%
Turen 204,75 251,25 22,71%
Wagir 204,75 251,25 22,71%
Wajak 204,75 251,25 22,71%
Wonosari 204,75 250,92 22,55%
Kasembon 204,75 249,80 22,00%
Blimbing 315,00 315,04 0,01%
Kedungkandang 204,00 241,82 18,54%
Klojen 204,00 205,66 0,81%
Lowokwaru 204,00 204,01 0,01%
Sukun 270,00 519,99 92,59%
Batu 194,00 207,44 6,93%
Bumiaji 194,00 289,08 49,01%
Junrejo 194,00 205,80 6,08%
Purwodadi 336,08 671,73 99,87%
Tutur 336,08 671,73 99,87%
Puspo 336,08 671,73 99,87%
Tosari 336,08 671,73 99,87%
Lumbang 336,08 670,92 99,63%
Pasrepan 336,08 671,73 99,87%
Kejayan 336,08 671,73 99,87%
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Wonorejo 336,08 671,73 99,87%
Purwosari 336,08 671,73 99,87%
Prigen 336,08 671,73 99,87%
Sukorejo 336,08 671,73 99,87%
Pandaan 336,08 671,72 99,87%
Gempol 336,08 671,73 99,87%
Beji 336,08 671,71 99,87%
Bangil 336,08 671,69 99,86%
Rembang 336,08 671,73 99,87%
Kraton 336,08 671,72 99,87%
Pohjentrek 336,08 662,11 97,01%
Gondangwetan 336,08 671,70 99,87%
Rejoso 336,08 671,71 99,87%
Winongan 336,08 671,72 99,87%
Grati 336,08 671,73 99,87%
Lekok 336,08 671,73 99,87%
Nguling 336,08 514,70 53,15%
Gadingrejo 23,18 23,18 0,00%
Purworejo 23,18 23,18 0,00%
Bugulkidul 23,18 23,18 0,00%
Panggungrejo 23,18 23,18 0,00%
Manguharjo 174,92 174,92 0,00%
Taman 279,17 279,20 0,01%
Kartoharjo 279,17 279,31 0,05%
Kebonsari 165,08 165,08 0,00%
Geger 165,08 165,08 0,00%
Dolopo 123,67 123,67 0,00%
Dagangan 121,08 121,08 0,00%
Wungu 183,92 183,92 0,00%
Kare 183,92 186,03 1,15%
Gemarang 175,08 175,08 0,00%
Saradan 220,83 270,98 22,71%
Pilangkenceng 220,83 271,14 22,78%
Mejayan 183,17 183,17 0,00%
Wonoasri 160,00 160,00 0,00%
Balerejo 149,83 149,83 0,00%
Madiun 163,92 163,92 0,00%
Sawahan 178,67 178,67 0,00%
Jiwan 198,43 198,44 0,00%
Besuki 217,75 309,84 42,29%
Bandung 160,83 160,83 0,00%
Pakel 165,67 165,67 0,00%
Campurdarat 165,67 165,67 0,00%
Tanggung gunung 170,58 170,58 0,00%
Kalidawir 120,67 120,67 0,00%
Pucanglaban 120,67 120,67 0,00%
Rejotangan 138,75 138,75 0,00%
Ngunut 141,50 141,50 0,00%
Sumbergempol 155,42 155,42 0,00%
Boyolangu 138,75 138,75 0,00%
Tulungagung 155,42 155,42 0,00%
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Kedungwaru 155,42 155,42 0,00%
Ngantru 159,00 159,00 0,00%
Karangrejo 196,50 206,38 5,03%
Kauman 162,83 162,83 0,00%
Gondang 175,83 175,83 0,00%
Pagerwojo 220,08 275,06 24,98%
Sendang 252,67 503,08 99,10%
Bakung 149,25 149,25 0,00%
Wonotirto 11,17 11,17 0,00%
Panggungrejo 174,08 174,08 0,00%
Wates 174,08 174,08 0,00%
Binangun 174,08 174,08 0,00%
Sutojayan 311,83 622,37 99,59%
Kademangan 105,33 105,33 0,00%
Kanigoro 152,00 152,00 0,00%
Talun 650,25 1297,82 99,59%
Selopuro 180,17 180,18 0,01%
Kesamben 201,75 247,01 22,44%
Selorejo 174,08 174,08 0,00%
Doko 932,58 1861,32 99,59%
WIlingi 517,42 1032,70 99,59%
Gandusari 678,28 1353,77 99,59%
Garum 81,33 81,33 0,00%
Sutojayan 311,83 622,37 99,59%
Kademangan 105,33 105,33 0,00%
Kanigoro 152,00 152,00 0,00%
Talun 650,25 1297,82 99,59%
Selopuro 180,17 180,18 0,01%
Kesamben 201,75 247,01 22,44%
Selorejo 174,08 174,08 0,00%
Doko 932,58 1861,32 99,59%
WIlingi 517,42 1032,70 99,59%
Gandusari 678,28 1353,77 99,59%
Garum 81,33 81,33 0,00%
Nglegok 978,00 1951,97 99,59%
Sanankulon 172,75 172,75 0,00%
Ponggok 28,17 28,17 0,00%
Srengat 165,17 165,17 0,00%
Wonodadi 189,25 205,61 8,64%
Udanawu 189,25 193,42 2,20%

MAPE 31,98%
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