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Abstrak — Prakiraan cuaca menjadi sangat urgen dalam berbagai bidang kehidupan manusia, termasuk di kota-
kota besar. Kebutuhan akan akurasi prakiraan cuaca akan efektif dan efisien dalam mengelola kualitas
peradaban secara fleksibel. Pada banyak kasus didapati bahwa hasil prakiraan cuaca dalam kota yang sama
berbeda bergantung pada radiusnya. Hal ini tentu saja membutuhkan algoritma yang presisi dan akurat untuk
menentukannya. Algoritma yang digunakan berbasiskan machine learning jenis jaringan saraf tiruan yang
mengkomparasikan antara backpropagation dan bayessian regularization. Hasil yang diperoleh menunjukkan
bahwa bayessian regularization mengungguli backpropagation dengan MSE terkecil dan akurasi tertinggi serta
waktu komputasi tersingkat untuk menentukan prakiraan cuaca cerah, berawan, hujan ringan dan hujan berat.
Distribusi data yang tidak seimbang berakibat pada fluktuasi naik-turun pada perhitungan MSE dan akurasi.
Penambahan data latih akan meningkatkan kinerja sistem yang ditunjukkan dengan peningkatan akurasi yang
signifikan. Demikian juga, penurunan MSE dapat meningkatkan akurasi sistem untuk mencapai titik stabilitas
konvergensi. Hal ini menjadi indikator bahwa performansi bayessian regularization menjadi algoritma yang
direkomendasikan untuk perkiraan cuaca di dalam kota dan sekitarnya, bahkan antar provinsi atau antar negara.

Kata Kunci: prakiraan cuaca, backpropagation, bayessian regularization, machine learning, akurasi.

Abstract — Weather forecasting is critical in various fields of human life, including in big cities. The need for
accurate weather forecasts will be effective and efficient in managing the quality of civilization flexibly. In
many cases, the results of weather forecasting in the same city differ depending on the radius. The classification
process includes sunny, cloudy, light rain, and heavy rain on the dataset and approach. The approach used in
this study is machine learning which has better precision and accuracy than others. The machine learning
algorithms used to investigate the performance of weather forecasting are Backpropagation and Bayesian
Regularization. The results showed that Bayesian Regularization is better than others. It produces the smallest
MSE, highest accuracy, and fastest computational speed. The addition of training data will improve machine
learning performance by significantly improved accuracy. Likewise, decreasing the MSE can increase the
accuracy of the system to reach the point of convergence. It is an indicator that the performance of Bayesian
regularization is the recommended algorithm for weather forecasting in cities and their surroundings, even
between provinces or between countries.

Keywords: weather forecasting, backpropagation, bayessian regularization, machine learning, accuracy.

PENDAHULUAN

Data cuaca berperan penting dalam pertanian,
transportasi, industri makanan, sistem di bandara, data
mining, ketersediaan daya listrik, pencarian energi baru
dan terbarukan, dan prediksi kebakaran hutan
(Holmstrom et al., n.d.). Prakiraan cuaca merupakan
kaian yang menarik untuk dikerjakan apalagi dengan
perkembangan kecerdasan buatan yang pesat
penggunaannya di tengah masyarakat global. Dataset

cuaca tersedia secara open akses sehingga
memudahkan untuk mencari metode terbaik dalam
mengklasifikasinya.

Area kota menjadi salah satu objek yang cukup
menarik karena sering terjadi perbedaan cuaca secara
signifikan di kota yang sama dalam radius yang
berbeda. Di bagian barat kota terjadi hujan deras
sementara di baian timur masih berawan sehingga
penyajian data cuaca secara akurat merupakan
tantangan dalam kajian ini. Informasi yang dihasilkan
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apabila akurat dan terpercaya maka bermanfaat bagi
aktivitas selurun warga kota dan sekitarnya, secara
nasional maupun secara internasional.

Permasalahan yang dihadapi dalam prakiraan cuaca
antara lain kondisi atmosfer yang berubah-ubah tidak
stabil, kesalahan pengukuran, data yang terlalu besar,
dan pemahaman vyang tidak lengkap terhadap
performansi prakiraan cuaca yang dihasilkan.

Penentuan cuaca sangat penting karena merupakan
proses kolaborasi antara ilmu pengetahuan dan
teknologi untuk menentukan atmosfer bumi (Herwanto
et al., n.d.) untuk menyajikan data (Jaseena & Kovoor,
2020). Faktor-faktor penting yang mempengaruhi
cuaca, antara lain suhu (maksimum-minimum),
kelembaban rata-rata, titik embun, kecepatan angin,
tekanan atmosfer rata-rata, radiasi, dan kemungkinan
terjadinya presipitasi di lokasi-lokasi di seluruh dunia
(Holmstrom et al., n.d.). Akibatnya, prakiraan cuaca
dalam informasi periodik harian, mingguan, bulanan,
dan bahkan tahunan digunakan dalam pengambilan
keputusan yang efektif. Dalam kasus khusus, akurasi
prakiraan cuaca membantu untuk mempersiapkan
menghadapi banjir dan kekeringan (Salman et al.,
2016) serta mengoptimalkan irigasi lahan pertanian
(Chen et al., 2021).

Teknik yang digunakan dalam prakiraan cuaca juga
sangat bervariasi tergantung pada ilmu pengetahuan
dan teknologi lampau dan kekinian, di antaranya adalah
teknik numerik (Jung & Matsueda, 2016; Schulz et al.,
2021) yang menggunakan komputer skala besar
(Schalkwijk et al., 2015), kemudian dikembangkan
menggunakan teknik machine learning dengan regresi
linier (Holmstrom et al., n.d.), jaringan syaraf tiruan
(Abhishek et al., 2012; Dalipi & Yayilgan, 2015; Kim
et al., 2021; Matouq et al., 2013; Narvekar & Fargose,
2015; Nayak et al., 2012; Rodriguez et al., 2018;
Vandegriff et al., 2005) dan pembelajaran mendalam
(Fathi etal., n.d.; Hewage et al., 2020, 2021; Rodrigues
etal., n.d.; Salman et al., 2018; Zuraidin Mohd-Safar et
al., n.d.) Kerugian menggunakan regresi linier dalam
prakiraan cuaca adalah regresi linier sebagai model
variasi yang tinggi karena tidak stabil terhadap outlier
sehingga untuk memperbaikinya diperlukan data yang
lebih banyak. Penggunaan regresi fungsional memiliki
hasil prediksi yang kurang baik karena interval data
dalam dua hari terlalu pendek. Teknik ini
membutuhkan banyak data tetapi waktu komputasinya
juga lebih lama.

Menurut Abhisek et al (2012) dalam penelitiannya
bahwa data non-linier pada data cuaca memerlukan
statistik non-linier, hanya saja model non-linier
ditentukan sebelum dilakukan estimasi. Hal ini tentu
saja sulit karena data cuaca mengikuti tren yang sangat
tidak teratur sehingga solusinya memungkinkan untuk
menggunakan  jaringan  saraf  tiruan  dengan
membandingkan dan menguji kinerja model yang
dikembangkan menggunakan fungsi transfer yang
berbeda. Kelebihan model jaringan saraf tiruan
berdasarkan penelitian (Abhishek et al., 2012) dapat
mengurangi biaya proses saat membaca data mentah
yang dimodelkan dalam 10 input, 5 lapisan
tersembunyi menggunakan 10 atau 16 neuron. Prediksi
suhu maksimum diperluas ke faktor cuaca lain seperti
kelembaban, kecepatan angin untuk dikembangkan
pada konsentrasi tren cuaca jangka panjang di area
kecil.

Penelitian berbasis deep learning (Rodrigues et al.,
n.d.) yang mengatasi penggunaan komputer resolusi
tinggi karena sudah menggunakan unit pengolah
umum. Hal ini memudahkan proses penelitian dengan
menggunakan perpustakaan yang sesuai karena
menggunakan jaringan yang terdistribusi secara global.
Fitur cuaca juga dapat diinput secara otomatis
menggunakan model deep learning melalui penskalaan
menggunakan pengembangan jaringan syaraf tiruan.
Sistem pembelajaran didasarkan pada pembelajaran
terawasi.

Berdasarkan penelitian (Hewage et al., 2021) yang
membuat model menggunakan 10 parameter cuaca
dengan rentang prakiraan 12 jam. Model ini
mengungguli riset dan peramalan cuaca hingga 12 jam.
Keuntungan dari model ini adalah dapat berjalan pada
komputer yang berdiri sendiri dan untuk prediksi cuaca
jangka pendek hingga menengah di wilayah geografis.
Model ini juga mampu mengatasi beberapa tantangan
WRF, seperti memahami model dan instalasinya serta
eksekusi dan probabilitas model.

Penggunaan  Bayesiann  Regularization dan
Levenberg  Marquardt  berhasil  mempercepat
pencapaian epoch maksimal dengan akurasi yang lebih
baik dan jumlah data yang berkurang (Dalipi &
Yayilgan, 2015). Untuk mengatasi masalah overfitting,
(Research & 2008, n.d.) meningkatkan learning rate
diikuti dengan menghentikan pelatihan selama validasi
dengan kesalahan minimum.

BESN memiliki akurasi yang memenuhi
persyaratan operasional kelayakan pasokan listrik lebih
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dari 90% (Li et al., 2015) yang sejalan dengan (Jazayeri
et al, 2016) yang juga menghasilkan Kkinerja
keseluruhan model jaringan saraf LM dan BR dalam
waktu dan interval input yang berbeda menunjukkan
kinerja trade off terbaik dalam memperkirakan daya.

Sejalan dengan hasil penelitian sebelumnya,
(Alomari et al.,, 2018) menemukan bahwa kinerja
peramalan memiliki RMSE sekitar 0,0753-0,0706
dengan 23-28 lapisan tersembunyi pada input
pembelajaran yang sama, baik secara realtime maupun
offline. Secara keseluruhan menurut (Yue et al., n.d.)
bahwa hasil BRBPNN memiliki kinerja komprehensif
yang lebih baik dan memiliki kemampuan untuk
memilih parameter pengaturan otomatis dan dapat
memastikan kemampuan beradaptasi dan keandalan
yang baik.

Dari penelitian-penelitian sebelumnya menjadi
tantangan bagi peneliti bahwa prakiraan cuaca
merupakan masalah yang terus berkembang dari waktu
ke waktu sesuai dengan revolusi ilmu pengetahuan dan
teknologi yang mengadaptasinya. Pesatnya
perkembangan teknologi internet of things, wireless
sensor network, cloud computing dan artificial
intelligence telah menjadi era kemajuan Big Data. Data
dalam jumlah besar yang disajikan berpotensi
menghasilkan  informasi  yang  lebih  akurat
menggunakan pembelajaran mesin atau jaringan saraf.

Melalui sistem pembelajaran, jaringan saraf akan
mengekstrak dan  mengidentifikasi pola dari
sekumpulan data cuaca. Beberapa metode yang
digunakan sebelumnya masih memerlukan perbaikan
akurasi yang tinggi, antara lain dalam mengatasi
parameter jumlah data yang besar, kecepatan, akurasi
prediksi, dan periode waktu peramalan dalam skala 3
jam sehari maupun dalam skala wilayah perkotaan
yang lebih sempit. Dalam hal ini, kajian prakiraan
cuaca masih memerlukan kontribusi penelitian yang
berbeda. Untuk itu penulis fokus pada pengolahan data
cuaca Yyang disajikan setiap tiga jam sekali
menggunakan metode jaringan syaraf tiruan Bayesian
Regularization.

Kajian ini bertujuan untuk melakukan investigasi
terhadap performansi kedua algoritma machine
learning, baik pada algoritma backpropagation maupun
pada bayessian regularization.

METODOLOGI PENELITIAN

Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian
ini adalah penelitian kuantitatif-eksperimental dengan

membandingkan algoritma backpropagation dan
bayessian regularization. Kedua algoritma tersebut
merupakan pengklasifikasi untuk meramalkan cuaca.
Tahapan penelitian ini adalah pengumpulan data,
eksperimentasi, pengujian dan evaluasi hasil
penelitian.

Pengumpulan Data, Data ini bersumber dari
website rp5.ru pada Class | Hasanuddin Makassar
Meteorological Station Balai Besar Region IV
Makassar yang  berlokasi pada Bandara Sultan
Hasanuddin Makassar yang berjarak 100 meter dari
titik observasi dalam berformat comma-separated
vector (*.csv).

Data yang digunakan yaitu data cuaca periode 3
jam/hari dalam jangka waktu 3 tahun (1 Januari 2016 —
31 Desember 2018) selama dua musim, yaitu musim
hujan (Oktober-Maret) dan musim kemarau (April-
September). Terdapat 7 parameter yaitu: Temperatur
(T), Tekanan Udara (Po), Kelembaban Udara (P),
Tudung Awan (Pa), Kecepatan Angin (U), Presipitasi
(DD), Klasifikasi (Ff) dan 8656 baris data (4311 data
musim hujan dan 4345 data musim kemarau)
berdasarkan data mentah pada tabel 1a-1b.

Tabel 1a Fitur Cuaca pada data Mentah
Pa U DD Ff N

Local time T Po P

Wind blowing fromthe

01.01.201711:00 27 756 757 05 96 north-northwest

2 70— 80%.
Wind blowing from the

01.01.201714:00 32 754 756 14 70
west-northwest

3 70— 80%.

90 or
2 more, but
not 100%

Wind blowing fromthe

01.01.201717:.00 27 754 755 03 96
east-northeast

Wind blowing fromthe
east-northeast

Tabel 1b Fitur Cuaca pada data Mentah

01.01.201720:00 25 755 757 1.2 100 2 70— 80%.

Local time Ww WI1/W2 RRR
Rain (not freezing)  Cloud covering more than 1/2 of the sky during
01.01.2017 ] . . :
1100 not falling as part of the appropriate period and covering 1/2or 1
’ shower(s). less during part of the period.
01.01.2017 Clouds generally Cloud covering more than 1/2 of the sky

14.00 forming or developing. throughout the appropriate period.

01.01.2017 Clouds generally
17:00 forming or developing.

Cloud covering more than 1/2 of the sky
throughout the appropriate period.

Clouds generally
01.01.2017 dissolving or
20:00 becoming less
developed.

Akuisisi Data, proses untuk membersihkan
data mentah yang berasal dari sumber data menjadi
data yang sudah diklaster berdasarkan klasifikasi
output dari data yang diinginkan, yaitu: cerah (0),
berawan (1), hujan ringan (2), dan hujan lebat (3).
Analisis Data, menganalisis data dan membagi
data ke dalam dua kategori: data training dan data

Cloud covering more than 1/2 of the sky

throughout the appropriate period. 02

3
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testing. Distribusi datanya melalui tiga skenario,
yaitu 30%, 60% dan 100% pada kedua musim.
Rasio data menggunakan 5 blok (4 data training: 1

data testing).
Tabel 2 Klasifikasi berdasarkan Threshold Fitur Cuaca

Klasifikasi Kondisi Nilai
Cerah Tudun'g 'AV\{an < 50%, 0
Presipitasi <1 mm
Berawan Tudung' A'Wgn <=100%, 1
Presipitasi <1 mm
Hujan Tudung Awan <= 100%, ’
Ringan Presipitasi <10 mm
Hujan Tudung Awan <= 100%, 3
Lebat Presipitasi >= 10 mm
Tabel 3 Hasil Akuisisi Data Cuaca
Waktu T Po U N Ff RRR Kiasifikasi No
01.01.2016 11:00 32,3 7585 70 50 2 O Cerah 0
02.01.2016 02:00 25,8 7579 100 40 1 O Cerah 0
03.01.2016 02:00 25,6 7578 100 25 2 02 Cerah 0
01.01.2016 02:00 26,9 7585 100 75 1 O Berawan 1
02.01.2016 11:00 31 7588 79 75 3 0 Berawan 1
03.01.2016 17:00 31,9 7571 72 60 5 0 Berawan 1
02.01.2016 2300 26,3 7588 100 60 2 5 HujanR 2
11.01.2016 17.00 259 7571 100 75 6 6 HujanR 2
18.01.2016 1700 259 7555 100 95 5 5 HujanR 2
01.01.2016 08:00 279 7591 91 50 2 6 HujpanL 3
08.01.2016 08:00 282 7587 8 10 2 2 HujanL 3
13.01.2016 20:00 27,1 7567 100 75 3 12 HujanL 3

Tabel 4 Distribusi Data Cuaca

Weather Musim Hujan Musim Kemarau

eathe 30%  60% 100%  30%  60%  100%
Cerah 349 569 905 682 1097 2028
Berawan 589 1250 2027 460 1171 1767
Hujan ringan 220 506 897 98 229 373
Hujan lebat 135 261 481 64 109 176
Total 1293 2587 4311 1304 2607 4345
Eksprimen, melakukan implementasi jaringan
saraf tiruan pada kedua ~model, baik
Backpropagation maupun pada  Bayessin

Regularization. Menentukan inisialisasi jaringan
saraf melalui parameter maksimum epoch, error,
learning rate, dan bias, dilanjutkan dengan
menggambarkan arsitekturnya berupa jumlah
neuron dan node pada jarinagn input, tersembunyi
maupun luarannya (Gambar 1).

Pada algoritma backpropagation
menggunakan (pers. 1-8). Tahap feed forward,
input jaringan (Xi = X1..X7) merupakan fitur cuaca
berupa temperature, tekanan udara, kelembaban udara,
tudung awan, kecepatan angin, dan presipitasi. Pada
bagian lapisan input, proses mengoperasikan sinyal
input xi dengan semua bias dan bobot lapisan input
(pers 1). Fungsi aktivasi untuk memilih output lapisan
tersembunyi berada pada range -1 < z in; < 1 (pers. 2).
Output lapisan tersembunyi menjadi masukan lapisan

output mengoperasikan semua bias dan bobot lapisan
output (pers 3), selanjutnya hasil ini dilewatkan pada
fungsi aktivasi hingga diperoleh output jaringan saraf
(pers 4).

Z.inj = vyj + Nis1 XiVy; 1)
zj = f(z_inj) 2
Y ing = Vo + Xh_y ziwi 3)
Vi = f(y.ink) 4)

Tahap berikutnya merupakan tahap koreksi error
untuk memperbaiki nilai vij (pers. 5) dan nilai vo; (pers.
6). Dan tahap akhir diperoleh nilai wjc baru (pers. 7)
dan vij (pers. 8) baru sebagai update terhadap bias dan
bobot di setiap tahapan iterasi, epoch jaringan.

Av;j = abjx; (5)

Avyj = ag; (6)

wjk (baru) = wj, (lama) + Awy @)
vij(baru) = v;j(lama) + Av;; (8)

Pada algoritma bayessian
menggunakan persamaan (9)-(10).
J'J+ADs =J"E ©)
dimana J adalah matriks Jacobian (J), pengurangan (1)
dan update bobot (3) agar diperoleh performa terbaik.
Matriks JTE setara dengan Hessian yang
memperhitungkan Error pada outputnya. Perubahan
bobot (pers 10) dan perbaikan bobot(pers. 11)
Perhitugan jumlah luaran sinyal kemudian
mengupdate bias dan bobot. Perhitungan MSE
sebagai hasil selisih antara nilai luaran dan target
jaringan. Jika error dan ambang batas epoch
tercapai, maka iterasi dihentikan, akan tetapi jika
belum tercapai akan terus dilakukan hingga
dicapai nilai terkecil pada daerah konvergen.
AX =[] +ul]—]"e (10)
X=X+AX (11)
Proses pada kedua algoritma akan dilakukan
epoch, pembaruan bobot hingga tercapainya error
sesuai dengan nilai pada tahapan training.
Mean Square Error (MSE) sebagai formula untuk

regularization

mengukur error peramalan [15] sebagaimana
persamaan (12).
_ 2
e

Xt merupakan data factual dalam periode t, Ft
sebagai nilai peramalan dalam periode t dan n sebagai
jumlah data. Oleh karena itu, pengujian akan
membandingkan data probe dengan data training.
Jika nilai error dan epoch tercapai sesuai
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inisialisasi, maka dilakukan perbandingan antara
nilai testing dan training. peramalan menghasilkan
output nilai dalam bentuk cuaca cerah, berawan,
hujan ringan, dan hujan berat.

Gambar 1 Weather forecasting algorithms

Pengujian dan evaluasi, pengujian dilakukan
untuk mengetahui performansi sistem yang meliputi
akurasi dan kecepatan. Akurasi diperoleh melalui
proses validasi antara data training dan data testing.
Nilai validasi ditentukan menggunakan rumus akurasi
pada pers. (13). Akurasi tinggi mengindikasikan bahwa
peformansi metode yang satu lebih bagus dari metode
lainnya.

> Data yang valid

Akurasi = > Keseluruhan Data x100% (13)

Kecepatan sebagai unsur performansi untuk
mengukur waktu komputasi yang digunakan untuk
melakukan training maupun testing dalam peramalan
cuaca. Waktu yang paling lama digunakan saat proses
training data karena masih dalam taraf pelatihan bagi
sistem untuk menemukan error terkecil. Sedangkan
pasa saat testing, tinggal membaca nilai data probe
sesuai dengan hasil inisialisasi data saat proses training.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Proses peramalan cuaca sebagaimana dijelaskan
sebelumnya menghasilkan output berupa: cerah,
berawan, hujan ringan, dan hujan berat. Keseluruhan
proses memberikan hasil sebagai berikut.

Analisis Arsitektur Machine Learning
Untuk menganalisis jaringan lebih lanjut, maka

dilakukan inisialisasi bias, bobot, epoch, dan learning
rate untuk masing-masing jaringan saraf. Hasil yang
diperoleh diperlihatkan tabel 1 dan tabel 2.

Tabel 5 Proses Inisialisasi dan Training Data

(Backpropagation)

NO Learning Hidden Error Time
rate Neuron (%) (minutes)

1 0.1 3 0.103859 0.409
2 0.2 3 0.108919 0.433
3 0.3 3 0.090283 0411
4 0.4 3 0.102711 0.427
5 0.5 3 0.110266 0.482

Pada Tabel 1 menunjukan bahwa hasil inisialisasi
algoritma backpropagation menggunakan learning rate
0.1-0.5 diperoleh error terkecil sehingga jaringan
memiliki error terkecil (0.090283) dan kecepatan
komputasi 24.66 detik pada record 3 dengan learning
rate 0.3; dan hidden neuron (lapisan tersembunyi)
berjumlah 3.

Gambar 2 menunjukkan arsitektur backpropagation
yang terdiri atas 6 node neuron input (Xi-Xs), 3 neuron
lapisan tersembunyi (z:-z3), dan 1 lapisan output.
Kemudian pada tabel 6 digambarkan maximum epoch
backpropagation sebesar 10,000 dengan learning rate
0.3 dengan goal 103, 10*, dan 107, serta bobot pada
interval -1 < wi< 1 menghasilkan 1 output y. lapisan
output akan mengakumulasi semua nilai dari hidden
layer ke output layer.

!
Gambar 2 Arsitektur Backpropagation

Pada tabel 6 menunjukan bahwa hasil inisialisasi
algoritma bayessian regularization menggunakan
learning rate 0.001-0.009 diperoleh error terkecil
sehingga jaringan memiliki error terkecil (0.00995)
selama 24.66 detik waktu komputasi pada record195
dengan learning rate 0.001; dan hidden neuron (lapisan
tersembunyi) berjumlah 5.

Gambar 3 menunjukkan arsitektur backpropagation
yang terdiri atas 6 (X1-Xs) node neuron input, 5 neuron

5
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lapisan tersembunyi (z1-zs), dan 1 lapisan output (yx).
Kemudian pada tabel 6 digambarkan maximum epoch
backpropagation sebesar 1,000 dengan learning rate 0.3
dengan goal 1073, 10*% dan 10°, serta bobot pada
interval -1 < wi < 1 menghasilkan 1 output y. lapisan
output akan mengakumulasi semua nilai dari hidden
layer ke output layer.
Tabel 6 Proses Inisialisasi dan Training Data
(Bayessian Regularization)

NO Learning Hidden Error Time
rate Neuron (%) (minutes)
1 0.001 3 0.0237 0.067
2 0.002 3 0.0249 0.016
3 0.003 3 0.0378 0.016
4 0.004 3 0.0389 0.016
5 0.005 3 0.0459 0.000
6 0.006 3 0.0427 0.000
7 0.007 3 0.0483 0.000
8 0.008 3 0.0427 0.033
9 0.009 3 0.0467 0.000
10 0.001 4 0.0234 0.016
11 0.002 4 0.0477 0.000
12 0.003 4 0.045 0.000
13 0.004 4 0.0446 0.016
14 0.005 4 0.0402 0.016
15 0.006 4 0.0402 0.016
16 0.007 4 0.0436 0.000
17 0.008 4 0.0312 0.000
18 0.009 4 0.0227 0.016
19 0.001 5 0.00995 0.000
20 0.002 5 0.0379 0.016
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Gambar 3 Bayessin regularization network architecture
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Gambar 4 Perbandingan MSE pada: a. Musim Hujan; b.
Musim Kemarau
Hasil inisialisasi data training machine learning
diperlihatkan pada tabel 7.

Analisis Performansi Sistem
Performansi sistem sebagai indikator kinerja pada

MSE, kecepatan, dan waktu komputasi digambarkan
seperti penjelasan berikut. Tabel 8 menggambarkan
bahwa pada backpropagation, nilai MSE lebih kecil
pada musim kemarau sebesar 0.12484 selama 152.154
detik sedangkan pada musim hujan sebesar 0.264606
selama 186.9 detik. Fluktuasi MSE dari 107, 10, dan
10 secara berurutan cenderung konstan (Gambar 4).
Sebaliknya pada bayessian regularization, nilai MSE
pada musim hujan memiliki angka terkecil sebesar
0.00331 selama 12.030 detik; sedangkan nilai MSE
pada musim kemarau mengalami fluktuasi menurun
pada musim hujan meski pada musim kemarau
megalami  fluktuasi  menanjak.  Fluktuasi ini
ditunjukkan pada gambar 4.
Tabel 7 Hasil Inisialisasi Machine Learning

Net Size Backpropagation Bayessian
Regularization

Input Layer: 6 node 6 nodes

Hidden Layer : 3 node 5 nodes

Output Layer : 1 node 1 node

Maximum epoch : 10000 1000

Show Epoch 10 10

Mu 0,3 0,001

Goal 10%, 10", dan 10° 103, 104, dan 10

Weigth : -1 sampai dengan 1 -1 sampai dengan 1

Neuron Function

Hidden Layer : Sigmoid Biner Sigmoid Biner

Output Layer : Linear Linear

Tabel 8 Hasil Pengujian Performansi terhadap MSE dan

Waktu
Performansi Musim Hujan Musim Kemarau
Error dan Time BP BR BP BR
MSE 0.264606 0.00331 0.12484 0.01509
time (s) 186,9 12,030 152,154 10,146

Berdasarkan nilai tersebut maka terlihat bahwa
peformansi error dan masa komputasi BR lebih baik
daripada BP karena kemampuan BR mengatasi over
fitting selama proses klasifikasi secara presisi.

Tabel 9 Hasil Pengujian Performansi terhadap Akurasi

Performansi Musim Hujan Musim Kemarau
Akurasi (%) BP BR BP BR
Cerah 35.88% 99.89%  100.00% 99.16%
Berawan 79.54% 100.00% 67.89%  99.89%
Hujan Ringan  89.58% 100.00% 65.67%  97.05%
Hujan Berat 8257% 97.51%  62.50%  93.75%
Total 68.33% 99.70%  87.57%  99.06%

Nilai akurasi pada backpropagation musim hujan
lebih kecil sebesar 68.33% daripada pada musim
kemarau sebesar 87.57%, sebaliknya bayessian
regularization pada musim hujan memiliki nilai akurasi
terbesar 99.70% dan menurun pada musim kemarau
sebesar 99.06%. perbedaan fluktuasi kenaikan dan
penurunan ini disebabkan karena distribusi data (tabel
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4) yang tidak seimbang pada setiap nilai cuaca
sehingga kemampuan validasi jaringan juga
berfluktuasi akibat faktor noise yang terjadi selama
proses distribusi data (Gambar 5-6).
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—— 1]

Gambar 5 Perbandingan Akurasi Backpropagation-
Bayessian Regularization pada Musim Hujan

s Y TVAL

Gambar 6 Perbandingan Akurasi Backpropagation-
Bayessian Regularization pada Musim Kemarau

Berdasarkan hasil analisis dari performansi sistem
maka disimpulkan bahwa: 1) nilai MSE BP musim
kemarau lebih kecil daripada musim hujan karena
jumlah data musim kemarau lebih besar daripada
musim hujan karena semakin banyak data berarti
semakin banyak pengalaman bagi sistem peramalan
untuk mengenai berbagai pola cuaca; 2) Akurasi
bayessian regularization cenderung stabil karena
mengikuti jumlah data, semakin besar datanya maka
akurasinya semakin tinggi; 3) algoritma bayessian
regularization memiliki MSE terkecil dan akurasi
paling tinggi dibandingkan algoritma backpropagation.

KESIMPULAN

Prakiraan cuaca yang memiliki fitur tekanan udara,
kelembaban, tudung awan, kecepatan angin dan curah
hujan menggunakan jaringan saraf regularisasi
bayessian memiliki Kinerja yang lebih baik daripada
backpropagation. Hal ini menunjukkan bahwa
penggunaan metode ini memberikan akurasi yang
tinggi dan kecepatan konvergensi yang baik. Untuk
pengembangan selanjutnya membandingkan dengan
algoritma deep learning, selain itu perlu dilakukan
rasionalisasi secara seimbang pada dataset sehingga

akurasi dan error lebih stabil agar diperoleh
performansi terbaik dan algoritma ini layak untuk
direkomendasikan.
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