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Abstract

North Tapanuli Regency is highly vulnerable to natural disasters such as floods and landslides due to high
rainfall intensity and complex geographical conditions. To anticipate these risks, this study aims to predict
rainfall using the Radial Basis Function Neural Network (RBFNN) method. The number of nodes in the
input layerwas determined based on significant lags identified in the Partial Autocorrelation Function
(PACF) plot. The hidden layerwas constructed using the K-Means clustering method to define cluster
centers and standard deviations. Model performance was evaluated using the Root Mean Square Error
(RMSE) metric. The results indicate that the optimal network structure is found in the 4-7-1 architecture,
yielding an RMSE of 11.006. This model was then used to predict rainfall for the period from September 1
to December 31, 2024. The prediction results show that rainfall intensity tends to remain stable, ranging
from 5 to 9 mm, with the highest value of 9.35 mm on September 1 and the lowest value of 5.40 mm on
September 22. Based on these findings, the potential for natural disasters due to high rainfall during the
forecast period is relatively low. The RBFNN model has proven effective for handling nonlinear
meteorological data patterns, making it a valuable tool for a reference for further academic research in
rainfall prediction and data clustering.
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PENDAHULUAN

Fenomena perubahan iklim global telah memberikan dampak signifikan terhadap
keseimbangan pola cuaca diberbagai wilayah termasuk indonesia, Curah hujan
merupakan parameter penting dalam prediksi cuaca dan pengendalian banjir yang saat ini
bencana meteorologis seperti banjir sering terjadi dan menyebabkan kerugian yang serius
oleh karena itu sangat penting untuk menerapkan model prediksi curah hujan (Yan et al.,
2021).

Curah hujan di Indonesia umumnya dipengaruhi oleh fenomena EI-Nino dan Dipole
Mode, pengaruh fenomena ini berinteraksi dengan monsun dan pola lokal yang
memengaruhi variabilitas curah hujan tahunan, bulanan dan intensitas hujan ekstrem

(Aditya et al., 2021). Salah satu wilayah dengan curah hujan tinggi adalah Kabupaten
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Tapanuli Utara, Kabupaten Tapanuli Utara terletak di dataran tinggi Sumatera Utara
dengan ketinggian antara 150-1.700 m di atas permukaan laut dengan letak geografis yang
berbukit dan kompleks yang berada 1°20’-2°41’ lintang utara dan posisi 98°05'-99°16’
bujur timur (Pemerintah Daerah Kabupaten Tapanuli Utara, 2020). Berdasarkan data
Badan Pusat Statistik (BPS) Kabupaten Tapanuli Utara memiliki curah hujan dengan rata-
rata 100-200 mm/pertahun (Pemerintah Daerah Kabupaten Tapanuli Utara, 2020).
Kondisi wilayah yang demikian membuat daerah ini rentan terhadap bencana alam seperti
banjir dan longsor, menurut Peraturan Dirjen RLPS No. 04 Tahun 2009 sebagaimana
dikutip dalam (Nurwulan & Agustina, 2022) banjir terjadi akibat hujan turun di hulu
secara terus menerus yang mengakibatkan meluapnya air dan menggenangi daerah
sekitarnya. Longsor merupakan pergerakan dimana batuan dan tanah terpisah dari
acuannya dan melengser ke arah bawah (Xu et al., 2023), penyebab terjadinya longsor
dipicu oleh faktor alam yaitu curah hujan tinggi dan geologi atau itologi (Ahmed, 2021).

Bencana alam seperti banjir dan longsor dapat merugikan warga seperti merusak
infrastruktur, pencemaran air, kerugian ekonomi bahkan dapat membahayakan
keselamatan warga (ldrus & Umar, 2024), berdasarkan data dari BPS (2011-2024)
tentang banyaknya desa/kelurahan yang mengalami kejadian bencana alam menurut
kabupaten/kota di Sumatera Utara untuk kabupaten tapanuli utara pada tahun 2011 terjadi
sebanyak 113, tahun 2014 sebanyak 113, tahun 2018 sebanyak 148, tahun 2021 sebanyak
48 dan tahun 2024 sebanyak 147. Dampak yang ditimbulkan dari kejadian bencana alam
tersebut dibutuhkan upaya untuk meminimalkan resiko dari kejadian tersebut yaitu
prediksi curah hujan, yang mana berdasarkan penelitian (Aldardasawi & Eren, 2021)
faktor terbesar penyebab terjadinya banjir adalah curah hujan tinggi maka dari itu
penelitian ini bertujuan untuk memprediksi curah hujan dengan data time series yang
menjadi salah satu upaya yang dapat dilakukan, data time series dapat digunakan untuk
prediksi curah hujan lebih akurat dengan menggunakan data sebelumnya. Dalam hal ini,
metode Radial Basis Function Neural Network (RBFNN) dapat menjadi solusi
permasalahan tersebut karena metode RBFNN dapat memberikan prediksi akurat dengan
data seperti curah hujan yaitu data nonlinear.

Sejumlah penelitian telah menggunakan metode RBFNN untuk melakukan prediksi
sebelumnya seperti peramalan jumlah titik panas (Aisyah dkk., 2021), peramalan jumlah

penumpang kereta api (Aliyyah & Achmad, 2021), peramalan jumlah kunjungan
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wisatawan (Ambarwati & Mariani, 2022), prediksi perilaku daya dukung atau load-
bearing behavior (Moradi et al., 2020) dan prediksi stabilitas terowongan berbentuk
persegi panjang (Jitchaijaroen et al., 2024). Dari penelitian-penelitian sebelumnya baru
sedikit yang melakukan prediksi tentang curah hujan oleh karena itu penelitian ini
berupaya untuk menunjukkan kenggunalan metode RBFNN dalam prediksi curah hujan
berbasis data lokal di Tapanuli Utara, dengan demikian hasil penelitian dapat digunakan
sebagai referensi pengambilan keputusan bagi pemerintah daerah dalam perencanaan

mitigasi resiko bencana alam untuk data kedepannya.

METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan menggunakan metode
RBFNN untuk melakukan prediksi curah hujan, penelitian kuantitatif merupakan
penelitian yang menggunakan metode statistik dengan berfokus pada penggunaan
statistik, matematika dan pengolahan data numerik (Younus & Zaidan, 2022). Metode
RBFNN merupakan jenis jaringan syaraf tiruan yang memiliki 3 lapisan yaitu lapisan
masuk (input layer) yang terdiri dari sejumlah besar unit perseptual yang berfungsi
sebagai penghubung antara jaringan saraf dan lingkungan eksternal, lapisan tersembunyi
(hidden layer) berada di antara lapisan input dan output yang berisi sekumpulan fungsi
RBF yang memungkinkan konversi nonlinear dan lapisan keluar (output layer) dengan
tugas memproses sinyal keluaran dari lapisan tersembunyi secara matematis untuk
menghasilkan output akhir (Chen, 2022) sehingga cocok digunakan untuk prediksi curah
hujan yang memliki data nonlinear.

Penelitian ini menggunakan data sekunder time series, data sekunder adalah data
yang dikumpulkan oleh pihak lain yang digunakan untuk tujuan yang sedang diteliti
(Ajayi, Oluwatosin, 2023), sedangkan data time series adalah data yang dikumpulkan
secara berurutan dalam waktu tertentu dan sering digunakan untuk pengamatan, prediksi
dan deteksi anomali (Almeida et al., 2023). Penelitian dilaksanakan di stasiun
Meteorologi kelas 2 Bandara Silangit, Tapanuli Utara dengan menggunakan 3 variabel
penelitian yaitu curah hujan, suhu dan tekanan udara. Data yang digunakan dalam
penelitian ini adalah data yang didapatkan dari Badan Meteorologi Klimatologi Geografi
(BMKG) Bandara Silangit dari 1 Januari 2022 hingga 31 Agustus 2024 dan akan
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dilakukan prediksi curah hujan dari 1 September 2024 hingga 31 Desember 2024 berikut
data penelitiannya disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Data penelitian

Tanggal Curah Hujan Suhu Tekanan Udara
01-Jan-2022 13.9 18.6 1019.6
02-Jan-2022 45.8 17.7 1019.9
31-Aug-2024 0.0 19.0 1019

Ada beberapa tahap-tahap penelitian untuk prediksi curah hujan menggunakan
metode RBFNN berdasarkan penelitian sebelumnya, berikut tahapannya (Aisha, 2023),
(1) Melakukan pengamatan data pada data yang dibutuhkan; (2) Melakukan pengolahan
data jika terdapat data yang salah maka dilakukan perbaikan pada data; (3) Melakukan
analisis data dengan menentukan model RBFNN terbaik untuk prediksi dengan tahapan
sebagai berikut, (a) Melihat lag-lag Partial Autocorrelation Function (PACF) yang
signifikan untuk menentukan jumlah node pada input layer; (b) Menentukan jumlah node
hidden layer dengan cara melakukan uji coba dari 2 hingga 9 node; (c) Membagi data
menjadi data training dan data testing dengan skala 70% : 30%; (d) Menghitung nilai
standar deviasi menggunakan rumus (Sutijo et al., 2006).

k(x) = arg ming||lx(n) — u, (M|, k =1,2,..,m 1)

(e) Menghitung nilai tengah menggunakan rumus (Sutijo et al., 2006).

k(n) + n(x(n) — pu(n)) k= k(x) 2
o 1) = [HE@ + (6 = () _ @
ue(n), ,yang lain
(F) Menghitung nilai fungsi aktivasi Gaussian menggunakan rumus (Aisha, 2023).
(X1=C11)* +(Xoe—Co) %+ +(X e —Cji)? (3)
Pre(x) = €

(g) Menghitung nilai bobot dengan nilai fungsi aktivasi Gaussian untuk data training

menggunakan rumus (Aisha, 2023).
W, = (&'.0) " x ('.7) (4)
(h) Menghitung nilai prediksi Y menggunakan rumus (Aisha, 2023).

Y =o.w, )
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(i) Menghitung nilai Root mean square error (RMSE) dengan nilai prediksi Y untuk data

testing menggunakan rumus (Hodson, 2022).

n
1
RMSE = ;Z(yi —5)? (6)
i=1

Menggunakan jumlah node hidden layer dengan nilai RMSE terkecil; (4) Menghitung
nilai prediksi untuk kedepannya menggunakan model RBFNN terbaik.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil penelitian berisi tentang prediksi curah hujan untuk 4 bulan dari 1 September
2024 hingga 31 Desember 2024, dari data pada Tabel.1 dilakukan uji statistik deskriptif
untuk lebih mempermudah analisis data, statistik deskriptif merupakan hal dasar dalam
statistika yang digunakan untuk pemodelan statistik dan merangkum serta merapikan data

(Dong, 2023). Hasil uji statistik deskriptifnya disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Statistik deskriptif

Variabel N Minimum Maximum  Rata-Rata Std. Deviasi
curah hujan 970 0 90 6.125 11.4406
suhu 970 17 23.9 19.621 0.9486
tekanan udara 970 1014.9 1023 1018.718 1.4491

Dari Tabel statistik deskriptif di atas dapat dilihat bahwa tercantum beberapa isi
penting yaitu variabel yang digunakan, jumlah data, nilai terkecil, nilai terbesar, rata-rata
dan standar deviasi untuk masing-masing variabel. Selanjutnya akan dilakukan prediksi
curah hujan sesuai langkah-langkah yang sudah dijelaskan di metode penelitian yaitu

dengan menentukan model RBFNN terbaik dengan beberapa poin penting.

Input layer

Input layer merupakan lapisan pertama untuk menentukan model RBFNN dengan fungsi
sebagai penerus data masukan ke lapisan tersembunyi (Fath et al., 2020), pada tahap ini
banyaknya node input layer akan ditentukan dengan variabel yang berpengaruh dan

melihat lag-lag yang signifikan pada plot PACF menggunakan data yang sudah diambil,
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lag berfungsi untuk mengukur korelasi nilai saat ini dan nilai masa lalu dari suatu variabel
(Stubinger & Adler, 2020). Gambar plot PACF disajikan pada Gambar 1.

Partial Autocorrelation Function Curah Hujan

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75
Lag

Gambar 1. Plot PACF

Dari Gambar 1 didapatkan 2 lag yang signifikan yaitu lag yang pertama (lag 1) dan kedua
(lag 2) karena melebihi garis tengah atas, maka didapatkan banyaknya node pada input
layer adalah 4 node yaitu variabel suhu, variabel tekanan udara, lag 1 dan lag 2 yang akan
dimisalkan dengan (X1p-1y)r (Xz2(_p))s (Yeo1) dan (Y;_,).

Hidden layer

Hidden layer merupakan lapisan kedua diamana ditahap ini akan dilakukan perhitungan
yang berisi Radial Basis Function (RBF) (Hashemi Fath et al., 2020). Ada beberapa tahap
untuk menentukan banyaknya node pada hidden layer sebagai berikut, (1) Menghitung
nilai fungsi aktivasi Gaussian, untuk menghitung nilai fungsi aktivasi Gaussian terlebih
dahulu menghitung nilai tengah dan standar deviasinya maka akan dimisalkan 4 node
input layer dan 2 node hidden layer, berikut nilai tengah dan standar deviasinya:

0,241 9,167

- 0,397 9,121

Nilai tengah ,c; = 19978 | ©2=| 19700
1018,634 1018,580

Standar deviasi ,o; = 1,112, g, = 11,785
Untuk nilai fungsi aktivasi Gaussian dari 4 node input layer dan 2 hidden layer dengan
nilai tengah dan fungsi aktivasi diatas untuk data 1,2 sampai 968 berikut perhitungannya:

[ (458-0,241)%+ (139 — 0,397)% + (17,7 — 19,978)? + (1019,9 — 1018,634)%] _ o
P11 = exp| 2(1,112)2 -
[ (458-9,167)%+ (139 —9,121)% + (17,7 — 19,700) + (1019,9 — 1018,580)?] _ 0007
P21 = exp | 2(11,785)2 =5
[ (1,5 — 0,241)2 + (45,8 — 0,397)2 + (18,8 — 19,978)2 + (1018,2 — 1018,634)2
P12 = exp|— =0
| 2(1,112)2
[ (1,5—9,167)% + (45,8 —9,121)2 + (18,8 — 19,700)2 + (1018,2 — 1018,580)2
P22 = exp|— = 0,006
i 2(11,785)2
(5,8 — 0,241)2 + (0 — 0,397)% + (18,5 — 19,978)% + (1019 — 1018,634)2
P1963 = €Xp |— =0
2(1,112)2
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(5,8 —9,167)% + (0 — 9,121)? + (18,5 — 19,700)% + (1019 — 1018,580)?
2068 = €Xp |— 2
2(11,785)

(2) Menghitung nilai bobot, dari nilai fungsi aktivasi Gaussian dengan tambahan nilai
bobot bias akan dibentuk menjadi matriks berukuran 677 x 3 sebagai berikut:
[1 0 0,0072]

1 0 0,0064
P = 1 O 00004

=0,707

i 0, 771
Dari matriks yang diatas akan digunakan untuk mencari nilai bobot dengan menggunakan
persamaan 4 sebagai berikut:
W, = (®'. ) L x (@'.7)

([1 0 0,0072 \‘1
1 0 0,0064 1 1 1
w,=||1 0 00004[ 0 0 0 ] X
o 0,0072 0,0064 0,0004 .. 07971/
1 0 07971
1,5
1 1 1 1 55,4 |
[ 0 0 0 - 0 ]x| 0|
0,0072 0,0064 0,0004 .. 0,7971 :
lo,01]
£ 0,011  —0,003 —0,016] [4350
W, = [-0.003 0,023 —o,ooolx[499,3]
0,016 —0,000 0,028 | [2431
£ 6,703
W, = 4,397]
| 0,645

(3) Menghitung nilai prediksi Y, nilai prediksi Y akan dihitung untuk semua data dengan

menggunakan persamaan 5 sebagai berikut:

Y =o.W,

1 0 0,0072

1 0 0,0064]| 6,703

Y=11 0 0,0004|x[—4,397]
:o: 1| loeas

1 0 07074}

r6,7076

6,7071]

6,7032

~»
Il

17,1593
(4) Menghitung RMSE, nilai RMSE dihitung untuk memilih berapa banyak node pada
hidden layer dengan menggunakan persamaan 6 sebagai berikut:
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n
1
RMSE = |~ (= 9))?
i=1

1
RMSE = 792 (82—-71)+ (2—7,147) + -+ (14,5 — 7,159))

RMSE = 11,0409
Dengan memisalkan 4 node input layer dan 2 node hidden layer didapatkan nilai RMSE
11,0409, dengan cara yang sama akan dihitung untuk 3 hingga 9 node hidden layer dan
didapatkan hasil seperti disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil RMSE

Hidden layer RMSE
H2 11,041
H3 11,018
H4 11,125
H5 11,392
H6 11,179
H7 11,006
H8 11,165
H9 11,168
H9 11,168

Dari hasil RMSE pada Tabel 3 dapat dilihat bahwa nilai RMSE terkecil ada di H7 yang
berarti bahwa banyaknya node yang dipakai untuk hidden layer adalah 7.

Output layer

Output layer merupakan lapisan terakhir, lapisan ini akan menghasilkan keluaran jaringan
dengan menggabungkan secara linear keluaran node atau neuron dari lapisan tersembunyi
(Hashemi Fath et al., 2020). Dari hasil jJumlah node yang telah didapatkan dari masing-
masing lapisan maka model RBFNN terbaik yang akan dipakai untuk melakukan prediksi
curah hujan adalah 4-7-1 yaitu 4 node input layer, 7 node hidden layer dan 1 node output
layer. Berikut gambar model RBFNN yang sudah ditentukan untuk lebih memperjelas:

K
A EE 0L
~EE EoE B Bl BEYlE BEVE Bl o
3

Gambar 2. Model RBFNN
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Dari model RBFNN terbaik yang sudah ditentukan maka akan dihitung nilai prediksi
kedepannya dengan menggunakan model tersebut yaitu 4-7-1 dengan langkah-langkah
yang sama seperti sebelumnya sebagai berikut:

0,241 0,591 3,531 25,223
Nilai tengah, ¢, = 0397 | ~_| 0297 | _| 6287 ‘ . I 0,809
' G 19,978 |2 19,395 |'©3 19,329 |"“4| 19,198
1018,634 1018,780 1018,588 1018,387
21,912 5,397 1,806
| 17,694 | 3868 | 33,384
=1 19,066 |"¢~| 19,531 |'7 = | 22,908
1018,592 1018,559 1018,588

Standar deviasi, 0; = 1,112, o, = 1,254, 03 = 3,992, g, = 9,202,

os = 12,692 ,04 = 4,536, 0, = 16,226
Dari nilai Tengah dan standar deviasi yang sudah didapat akan dihitung nilai fungsi
aktivasi Gaussian sebagai berikut:

[ (45,8 —0,241) + (13,9 — 0,397)% + (17,7 — 19,978)% + (1019,9 — 1018,634)?]

P11 = exp| = 2(1,112)2 =0
[ (45,8 —0,591)2 + (13,9 — 0,297)% + (17,7 — 19,395)2 + (1019,9 — 1018,780)?]

P21 = exp| = 2(1,254)2 =0
[ (45,8 —3,531) + (13,9 — 6,287)% + (17,7 — 19,329)% + (1019,9 — 1018,588)?]

P31 = exp |~ 2(3,992)2 =0

(45,8 — 25,223)? + (13,9 — 0,809)2 + (17,7 — 19,198)2 + (1019,9 — 1018,387)?

41 =exp |— 2(9,202)° ] = 0,029
[ (45,8 —21,912)? + (13,9 — 17,694)2 + (17,7 — 19,066)2 + (1019,9 — 1018,592)?

P51 = exp |~ 2(12,692)2 ] = 0,161
[ (45,8 —5,397) + (13,9 — 3,868)% + (17,7 — 19,531)% + (1019,9 — 1018,559)?

Por = exp |- 2(4,536)2 ] -
[ (45,8 —1,806) + (13,9 — 33,384)2 + (17,7 — 22,908)2 + (1019,9 — 1018,588)?

¢71 =exp|— 2(16,226)2 ] =0,012

Selanjutnya akan dihitung nilai fungsi aktivasi Gaussian sampai semua data dan
menghasilkan matriks dengan ukuran 968 x 3:

0 0 0 0,029 0,161 0 0,012

0 0 0 0722 0,024 0 0,722
0 0

¢ = 0 0,005 0,014 0 0

R R R

1 0 0 024 0,107 0,169 0,672 0,113
Berikutnya akan dihitung nilai bobot menggunakan matriks yang didapat:
W, = (®'. ) 1 x (@'.Y)

0,029 0,161 0 0,012
0,722 0,024 0 0,722]

0 0 0 ~ 0,672
0,029 0,722 0,005 -~ 0,047
0,161 0,024 0.014 -~ 0,201

0 0 0 ~ 0,639
10,012 0,722 0 .. 0,209

—
—

. =
o o
o o
o o

1 0 0 0 0,005 0,014 0 0

L 0 0 0672 0,047 0,201 0,639 0,209J

O O
O O
oS O -
S O
\___/
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1 1 1 1 7 1151
0 0 0 0 | |s54
0 0 0 - 0 0
o 0 0 - 0672| |95]]
0,029 0,722 0,005 -~ 0047|%|35 |
0161 0024 0014 -~ 0201] |184
0 0 0o -~ 0639 | : /
0,012 0,722 0 .. 0209l loo1l
- 5731 -
3,284
1,479
0,011
Wi =| 4348
2988
_2,144
[ 2247 |

Dari nilai bobot yang sudah didapat akan dibentuk menjadi suatu model persamaan untuk
menghitung nilai prediksi curah hujan kedepannya dengan model sebagai berikut:
Y. = 5,731 + (=3,284x¢,) + (1,479x¢,) + (0,011x¢3) + (4,348x¢,)
+(2,988x¢5) + (—2,144x¢y) + (2,247x¢,)
Dari model persamaan di atas diperlukan nilai fungsi aktivasi Gaussian untuk data ke-n
(data yang mau diprediksi) yang dalam hal ini diperlukan nilai fungsi aktivasi Gaussian
ke 971 karena jumlah data keseluruhan adalah 970, berikut perhitungannya:

[ (14,5 — 0,241)? + (5,8 — 0,397)2 + (17 — 19,978) + (1019,7 — 1018,634)?]

$11 = exp | 2(1,112)2 ] =0
[ (14,5 — 0,591)2 + (5,8 — 0,297)% + (17 — 19,395)2 + (1019,7 — 1018,780)?]
P21 =exp|— =0
_ 2(1,254)2 |
[ (14,5 —3,531)2 + (5,8 — 6,287)% + (17 — 19,329)% + (1019,7 — 1018,588)?]
$31 = exp |- =0,018
_ 2(3,992)2 |
(14,5 — 25,223)2 + (5,8 — 0,809)% + (17 — 19,198)? + (1019,7 — 1018,387)?
Py = exp|— =0,421
2(9,202)2
_ oy [ (145 21912) + (58— 17,694)" + (17~ 19066)* + (10197 — 1018592)*] _ .,
P51 = exp | 2(12,692)2 -
_ [ (145 -5397)% + (58— 3868)* + (17 — 19,531)? + (10197 = 1018559)*] _ .
Por = exp | 2(4,536)2 -
_ | (145~ 1806)" + (58— 33384)” + (17 ~ 22,908) + (10197 ~ 1018588)*] _ .
$71 = exp 2(16,226)2 -

Dari nilai fungsi aktivasi Gaussian yang telah didapat maka nilai prediksi curah hujan
untuk data ke 971 adalah:
Y971 = 5,731 + (—3,284x0) + (1,479x0) + (0,011x0,018) + (4,348x0,421)

+ (2,988x0,534) + (—2,144x0,101) + (2,247x0,162)
Y971 = 9,3069
Dengan cara yang sama maka dilakukan perhitungan untuk nilai prediksi curah hujan
periode 01 September 2024 hingga 31 Desember 2024 hasilnya dapat disajikan pada
Tabel 4.
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Tabel 4. Hasil prediksi curah hujan

Prediksi curah hujan

Tanggal September October November Desember
1 9,3537 5,4068 5,4070 5,4066
2 8,7345 5,4051 5,4074 5,4065
3 7,5980 5,4038 5,4076 5,4064
4 7,0408 5,4033 5,4076 5,4064
5 6,4782 5,4036 5,4073 5,4065
6 6,1138 5,4047 5,4069 5,4066
7 5,8323 5,4062 5,4064 5,4067
8 5,6551 5,4077 5,4061 5,4068
9 5,5383 5,4089 5,4060 5,4069
10 5,4708 5,4094 5,4060 5,4069
11 5,4380 5,4090 5,4062 5,4069
12 5,4229 5,4081 5,4065 5,4068
13 5,4180 5,4069 5,4069 5,4067
14 5,4179 5,4058 5,4071 5,4066
15 5,4198 5,4050 5,4073 5,4065
16 5,4190 5,4047 5,4072 5,4065
17 5,4151 5,4048 5,4071 5,4066
18 5,4105 5,4054 5,4068 5,4066
19 5,4062 5,4063 5,4066 5,4067
20 5,4029 5,4073 5,4064 5,4068
21 5,4012 5,4080 5,4063 5,4068
22 5,4010 5,4083 5,4063 5,4068
23 5,4019 5,4081 5,4064 5,4068
24 5,4037 5,4076 5,4066 5,4067
25 5,4062 5,4069 5,4068 5,4067
26 5,4087 5,4062 5,4069 5,4066
27 5,4106 5,4057 5,4070 5,4066
28 5,4112 5,4055 5,4070 5,4066
29 5,4104 5,4056 5,4069 5,4066
30 5,4088 5,4059 5,4068 5,4067
31 - 5,4064 - 5,4067

Hasil dari prediksi curah hujan pada Tabel 4 menunjukkan bahwa intensitas curah hujan
relatif rendah sesuai dengan penelitian (Wahyudi et al., 2021). Adapun kategori hujan
disajikan pada Tabel 5.
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Tabel 5. Kategori hujan

Kategori hujan Intensitas curah hujan per-hari (mm)
tidak ada -
hujan ringan 0.1-20
hujan sedang 21-50
hujan lebat 51 -100
hujan sangat lebat >100

Berikut grafik dari hasil prediksi curah hujan pada Tabel 4 disajikan pada gambar 3.

Prediksi Curah Hujan
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Gambar 3. Grafik hasil prediksi curah hujan

SIMPULAN

Dari hasil penelitian dan pembahasan dapat disimpulkan bahwa model struktur
jaringan RBFNN terbaik adalah 4-7-1 yaitu 4 node input layer, 7 node hidden layer dan
1 node output layer dengan nilai RMSE 11,006. Berdasarkan Tabel 4 hasil prediksi curah
hujan dapat dilihat nilai terkecil prediksi curah hujan yaitu 22 September 2024 (5,4010
mm) dan nilai terbesar yaitu 1 September (9,3557), dari hasil tersebut dapat disimpulkan
nilai prediksi curah hujan terbilang kategori curah hujan rendah yang berarti
kemungkinan terjadi bencana alam seperti banjir dan longsor karena curah hujan tidak
ada. Berdasarkan Kesimpulan tersebut metode RBFNN mampu memberikan prediksi
curah hujan dengan data time series dan dapat dijadikan referensi terkait prediksi curah
hujan untuk data kedepannya. penelitian ini diharapkan dapat dikembangkan lagi dengan
menambahkan variabel-variabel lain yang mempengaruhi curah hujan serta metode
evaluasi kinerja model dapat menggunakan metode yang lain untuk menambah

keakuratan hasil prediksi.
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DEKLARASI

Kontribusi Penulis : AR: konseptualiasi, visualisasi, penulisan draf awal, dan
penyuntingan; RA: penulisan tinjauan, penyuntingan dan
supervisi.

Pernyataan Pendanaan  : Penelitian ini tidak menerima pendanaan eksternal.

Konfik Kepentingan : Tidak ada konflik kepentingan dalam penelitian.

Informasi Tambahan . Informasi tambahan tersedia atas permintaan.
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