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ABSTRAK

PEMODELAN HYBRID GSTAR-ANN PADA DATA KELEMBABAN
UDARA DI TIGA LOKASI STASIUN PENGAMATAN
PROVINSI BANTEN

Oleh

NUR AZZURA ASYIFA

Model GSTAR merupakan model yang lebih fleksibel dibandingkan model STAR
karena dapat memiliki parameter autoregressive berbeda untuk setiap lokasi atau
bersifat heterogen. Model GSTAR tentu memiliki keterbatasan, hal ini dapat diatasi
dengan menerapkan model iybrid. Salah satu model yang dapat digunakan ialah
model ANN. Keuntungan model ANN memiliki kemampuan pemodelan nonlinear
yang fleksibel. Tujuan dari penelitian ini adalah menerapkan model hybrid
GSTAR-ANN pada data kelembaban udara di tiga lokasi stasiun pengamatan
Provinsi Banten. Data yang digunakan ialah data kelembaban udara di Stasiun
Klimatologi Tangerang Selatan, Stasiun Meteorologi Serang dan Stasiun Geofisika
Tangerang dengan menggunakan dua bobot lokasi yaitu bobot invers jarak dan
bobot normalisasi korelasi silang serta estimasi parameter menggunakan metode
Ordinary Least Square (OLS). Pemodelan ANN pada penelitian ini menggunakan
tiga skema pembagian data training dan data testing yaitu 60:40, 70:30, dan 80:20.
Dari hasil analisis diperoleh model terbaik yaitu model GSTAR (1) dengan bobot
normalisasi korelasi silang yang selanjutnya di kombinasikan dengan model ANN
mendapatkan skema yang terbaik yaitu skema 70% training 30% testing yang
mampu menghasilkan nilai MSE sebesar 9.93 dan MAPE 0.031.

Kata kunci: GSTAR, ANN, Ahybrid GSTAR-ANN, Kelembaban Udara, Peramalan



ABSTRACT

GSTAR-ANN HYBRID MODELING OF AIR HUMIDITY DATA AT
THREE OBSERVATION STATION LOCATIONS IN BANTEN PROVINCE

By

NUR AZZURA ASYIFA

The GSTAR model is a more flexible model than the STAR model because it can
have different parameters for each location or heterogeneous. The GSTAR model
certainly has limitations, this can be overcome by applying a hybrid model. One of
the model that can be used is the ANN model. The ANN model has the advantage
of flexible nonlinear modeling capabilities. The purpose of this research is to apply
the GSTAR-ANN model into air humadity data in three station on Province of
Banten. The data used are air humidity data a the South Tangerang Climatology
Station, Serang Meteorological Station and Tangerang Geophysical Station using
two location weights, namely the inverse distance weight and cross-correlation
normalization weight and parameter estimation using the Ordinary Least Square
(OLS) method. ANN modeling in this study uses three splitting schemes of
dividing training data and testing data, namely 60:40, 70:30, and 80:20. Best on
the result of analysis, the best model is the GSTAR (1;) model with cross-
correlation weights which is combined with the ANN model to get the best scheme,
namely the 70% training 30% testing scheme which is able to produce an MSE
value 0f 9.93 and MAPE 0.031.

Keywords: GSTAR, ANN, Hybrid GSTAR-ANN, Air Humidity, Forecasting
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Urutan pengamatan yang dikumpulkan dalam kurun waktu tertentu dengan
periode waktu yang sama disebut time series (Box, et al., 1994). Waktu yang
dipakai dapat berupa hari, minggu, bulan, tahun dan sebagainya. Berdasarkan
jumlah variabel yang diamati, analisis time series memiliki dua jenis model yakni
model univariat hanya menggunakan satu variabel dan model multivariat
menggunakan lebih dari satu variabel. Seiring perkembangannya, analisis time
series tidak hanya berdimensi waktu, time series juga dapat berdimensi ruang dan

waktu atau space time (Wei, 2006).

Pada tahun 1980, Pfeifer & Deutsch mengenalkan model Space Time
Autoregressive (STAR) sebagai model space time. Kelemahan model STAR yaitu
bahwa model STAR hanya menganggap bahwa parameter autoregressive bersifat
homogen untuk semua lokasi, sehingga model STAR tidak fleksibel saat
dihadapkan dengan lokasi yang bersifat heterogen. Selanjutnya, Borovkova dkk.,
pada tahun 2002 mengembangkan model Generalized Space Time Autoregressive
(GSTAR) untuk mengatasi masalah tersebut. Model GSTAR merupakan model
space time yang memiliki parameter autoregressive berbeda untuk setiap lokasi

atau bersifat heterogen (Ruchjana, 2002).

Model GSTAR memiliki keterbatasan yaitu tidak mampu memodelkan time series
yang nonlinear. Hal ini bisa diatasi dengan menerapkan model 4ybrid. Model
hybrid merupakan suatu metode yang menggabungkan dua atau lebih model

dalam satu sistem. Model hybrid bekerja dengan menggabungkan model linear



dan nonlinear (Zhang, 2001). Salah satu model time series nonlinear yang dapat

digunakan adalah model Artificial Neural Network (ANN).

Model ANN merupakan metode yang menggunakan cara kerja yang mirip dengan
jaringan syaraf manusia. Berbagai kasus regresi, klasifikasi dan juga time series
sudah banyak menggunakan model ANN. Keuntungan dari model ANN adalah
kemampuan pemodelan nonlinear yang fleksibel. Keterbatasan yang dimiliki oleh
model GSTAR dapat diatasi dengan mengkombinasikan dengan model ANN agar
meningkatkan dalam melakukan peramalan. Walaupun hasil peramalan yang
didapatkan belum tentu sesuai dengan keadaan aktualnya, diharapkan kombinasi

keduanya dapat memaksimalkan akurasi hasil peramalan.

Salah satu implementasi dari metode hybrid GSTAR-ANN yaitu untuk
meramalkan data kelembaban udara. Menurut BMKG (2006), kelembaban udara
merupakan besarnya kadar uap air yang terkandung oleh udara. Oleh karena itu
peramalan data kelembaban udara dibutuhkan untuk memperkirakan data

kelembaban udara di masa yang akan datang.

Beberapa penelitian yang pernah dilakukan dengan menggunakan metode
GSTAR, metode ANN, ataupun metode hybrid GSTAR-ANN dilakukan oleh
Agustina, dkk. (2022) yang menggunakan pemodelan GSTAR-Filter Kalman
dengan pembobotan invers jarak dan normalisasi silang. Penelitian lain juga
pernah dilakukan oleh Amaly, dkk. (2022) untuk melakukan peramalan nilai
Inflasi di Indonesia dengan melakukan perbandingan metode ANN
Backpropagation dan ARMA yang dapat diambil kesimpulan bahwa dengan
menggunakan metode ANN Backpropagation lebih optimal untuk memprediksi
inflasi di Indonesia. Penelitian lainnya juga pernah dilakukan oleh Dana (2018)
untuk meramalkan data space time dengan efek variasi kalender menggunakan
model hybrid GSTARX-ANN dan dapat disimpulkan bahwa penggunaan model
hybrid GSTARX-ANN menghasilkan kesalahan ramalan yang lebih kecil dalam

meramalkan data.



Berdasarkan pemaparan di atas, dalam penelitian ini akan dikaji lebih lanjut
penerapan metode hybrid GSTAR-ANN. Penulis akan melakukan pemodelan dan
peramalan data kelembaban udara di tiga lokasi stasiun pengamatan yang berada
di Provinsi Banten yaitu Stasiun Klimatologi Tangerang Selatan, Stasiun
Meteorologi Serang, dan Stasiun Geofisika Tangerang dengan menggunakan

metode hybrid GSTAR-ANN.

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah menentukan model Aybrid GSTAR-ANN
yang sesuai dan mendapatkan hasil peramalan pada data kelembaban udara di tiga
lokasi stasiun pengamatan yang berada di Provinsi Banten untuk periode yang

akan datang.

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat yang diharapkan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Menghasilkan model hybrid GSTAR-ANN yang dapat digunakan untuk
meramalkan data kelembaban udara di tiga lokasi stasiun pengamatan yang
berada di Provinsi Banten untuk periode mendatang.

2. Memberikan pengetahuan ataupun informasi bagi penulis maupun pembaca.

3. Dapat menjadi referensi bagi peneliti selanjutnya tentang metode hybrid

GSTAR-ANN maupun tentang prediksi data kelembaban udara.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Deret Waktu Multivariat

Analisis deret waktu merupakan pengamatan pada satu atau lebih variabel yang
diambil secara berurutan dari waktu ke waktu (Wei, 2006). Data deret waktu
adalah serangkaian data yang dikumpulkan dan kemudian disusun berdasarkan
urutan waktu dalam selang waktu yang sama (Cryer, 2008). Sehingga dapat
digunakan untuk peramalan data dimasa yang akan datang, misalnya peramalan

pada data harga saham, data inflasi, data kelembaban udara, dan lain sebagainya.

Menurut Wei (2006), berdasarkan variabel yang diamati analisis deret waktu
diklasifikasikan menjadi dua jenis, yaitu deret waktu univariat dan deret waktu
multivariat. Deret waktu univariat hanya menggunakan satu variabel sedangkan
deret waktu multivariat menggunakan lebih dari satu variabel. Untuk
menghasilkan pemodelan atau peramalan yang lebih akurat, diperlukan pengujian
dengan menentukan dan menemukan interaksi yang ada pada satu atau lebih
variabel. Proses pemodelan deret waktu multivariat sama dengan pemodelan

deret waktu univariat.

2.2 Generalized Space Time Autoregressive (GSTAR)

Model GSTAR diperkenalkan pertama kali oleh Borovkova dkk., (2002). GSTAR
merupakan generalisasi dari model STAR dan juga merupakan sepesifikasi dari

model Vector Autoregressive (VAR) (Ruchjana, 2002).



2.2.1 Model Autoregssive (AR)

Model AR merupakan model yang mengasumsikan suatu kejadian sebelumnya
mempengaruhi kejadian saat ini dalam data deret waktu. Menurut Wei (2006),

Model AR(p) secara umum dapat dinyatakan pada persamaan (2.1).

Zt =1Zi 1+ QoZe o+ PpZep + & (2.1)
dengan :
Zt = data pada waktu ke-t,
Zt_1,,Zt—p = nilai masa lalu dari deret waktu yang bersangkutan,
obi = parameter AR pada lag ke-i,
& = nilai error pada waktu ke-t,
p = order AR.

2.2.2 Model Vector Autoregressive (VAR)

Model VAR merupakan suatu pendekatan peramalan kuantitatif yang biasanya
digunakan pada deret waktu peubah ganda, artinya model ini menggambarkan
hubungan antar pengamatan pada peubah itu sendiri di waktu sebelumnya dan
juga hubungannya dengan pengamatan pada peubah lain pada periode
sebelumnya. Menurut Wei (2006), VAR(p) secara umum dapat dinyatakan pada

persamaan (2.2).

Zi=@1Z; 1+ DPZ; 5+ -+ Pz, + & (2.2)
dengan :
Z, = vektor pengamatan pada waktu ke-# lokasi ke-n berukuran (n X
D),
P, = matriks parameter vector autoregressive orde ke-p berukuran (n
X n),

& = vektor error berukuran (n X 1), dimana &~N,(0,X).



2.2.3 Model Space Time Autoregressive (STAR)

Model STAR diperkenalkan oleh Cliff dan Ord (1973). Serupa dengan model
VAR, pada model STAR dicirikan oleh ketergantungan linear dalam ruang dan
waktu. Satu hal yang membedakannya dari model VAR adalah pada model STAR
terdapat ketergantungan spasial yang ditunjukkan dengan adanya matriks
pembobot. Model STAR dengan autoregressive orde p dan orde spasial

A1, Az, .y Ay dinotasikan dengan model STAR (p, 44, 45, ..., Ap) dapat dituliskan

pada persamaan (2.3).

Z,=30_ 3 ®uW'Z g + & (2.3)
dengan :
Z, = vektor pengamatan berukuran (N X [) pada waktu ke—t,
@,; = matriks parameter auforegressive pada lag waktu k dan orde
spasial 1,

W® = matriks pembobot pada orde spasial / dengan ukuran (N X N),

g = vektor error pada waktu ke-¢ berukuran (N X 1).

2.2.4 Model Generalized Space Time Autoregeressive (GSTAR)

Nilai parameter autoregressive merupakan perbedaan yang sangat mendasar
antara model STAR dan Model GSTAR. Model STAR memiliki nilai parameter
yang sama untuk setiap lokasi sehingga memiliki kekurangan yang tidak fleksibel
saat digunakan untuk setiap lokasi yang berbeda. Sedangkan, model GSTAR
memiliki nilai parameter berbeda untuk setiap lokasi, sehingga memiliki

karakteristik yang bersifat heterogen (Wutsqa, dkk., 2010).

Model GSTAR dengan autoregressive orde p dan orde spasial A4, 45, ..., A
dinotasikan dengan model GSTAR (p, 44, 45, ..., A;) dapat dituliskan pada

persamaan (2.4).



Z,=3"_ [q:koz(t_k) + zfjlcbk,wlz(t_k)] +g (2.4)
dengan :

Z, = vektor pengamatan berukuran (N X [) pada waktu ke—t,

l = orde spasial dimana | = A4, 1,, ..., A,

@,0 = matriks parameter autoregressive pada lag waktu k dan orde
spasial 0 dengan elemen diag (Pig, -, Pro) »

@,; = matriks parameter autoregressive pada lag waktu k dan orde
spasial [ dengan elemen diag (¢i;, ..., PY),

W® = matriks pembobot pada orde spasial / dengan ukuran (N X N)
yang dipilih agar memenuhi syarat Wl-(il) = 0 dan wi(jl) =1,

g = vektor error pada waktu ¢ yang diasumsikan bebas dan normal

dengan rata-rata nol dan variansi yang konstan.

2.2.5 Indeks Gini

Uji heterogenitas lokasi dilakukan untuk menentukan apakah lokasi bersifat
homogen atau heterogen. Indeks Gini diperkenalkan oleh seorang statistikawan
asal Italia, Corrado Gini (1884-1965). Indeks Gini digunakan untuk dapat
menganalisis keheterogenan lokasi (Aufa, dkk., 2022). Nilai indeks Gini berkisar
antara 0 sampai dengan 1, semakin tinggi nilainya maka akan semakin heterogen

lokasi penelitian (Risnandar & Achmad, 2023).

Rumus yang dapat digunakan untuk mencari nilai indeks Gini dapat dituliskan

pada persamaan (2.5).
Gi=1+l—é " Vi (2.5)
Ny NyYié=t=1
dengan :
G; = nilai indeks Gini,

n; = jumlah data yang diamati,



y; = rata-rata nilai variabel yang diamati,

Vi nilai variabel yang diamati.

2.2.6 Stasioneritas

Menurut Montgomery, ef al. (2008), kestasioneran merupakan syarat penting
dalam analisis deret waktu. Kestasioneran menunjukkan kestabilan pada data,
artinya tidak ada peningkatan atau penurunan pada data deret waktu maka
dianggap stasioner. Ada beberapa uji untuk melihat kestasioneran data deret
waktu salah satunya yaitu uji akar unit (unit root test). Menurut Wei (2006), uji
Augmented Dickey Fuller (ADF) merupakan salah satu uji stasioneritas yang

digunakan untuk menentukan apakah data deret waktu stasioner atau tidak.

Tahapan uji ADF adalah sebagai berikut :
1. Hipotesis :
Hy: ¢ = 1 data tidak stasioner
Hy: ¢ # 1 data stasioner
2. Taraf Signifikansi : @ = 5%
3. Statistik Uji :

~

-1
ADF, s = ¢—A (2.6)
SE(¢)
dengan :
2~ _ IaZe a7
¢ S

SE($) = [62(zn 22 )]

(;’52 — vn Zt=bZi1)
€ =1 p_q

4. Daerah Kritis
Dikatakan tolak H jika ADFieqr < ADF (4 ) atau p-value < a
5. Keputusan

6. Kesimpulan



Jika fluktuasi data deret waktu berada di sekitar suatu nilai rata-rata yang konstan,
maka data dapat dikatakan stasioner Jika data tidak stasioner dalam rata-rata

maka dapat dilakukan proses pembedaan (differencing).

2.2.7 Identifikasi Model GSTAR

Model GSTAR merupakan model peramalan deret waktu sehingga proses
identifikasi model meliputi penentuan orde autoregressive dan orde spasial
(Wutsqga, dkk., 2012). Orde spasial pada model GSTAR dibatasi pada orde 1, hal
ini disebabkan karena pada model orde spasial yang lebih tinggi akan sulit untuk
diinterpretasikan (Wutsqa, dkk., 2010). Orde autoregressive dapat ditentukan
berdasarkan nilai Akaike Information Criterion (AIC). Suatu model dikatakan
baik jika diperoleh nilai AIC yang paling kecil. Perhitungan nilai AIC dapat
dituliskan pada persamaan (2.7) (Tsay, 2005):

AIC; = In (E?ﬂéiz) o 2.7)
T T
dengan :
1 = 0,1, ...,p; p = orde autoregressive tentatif model,
M = jumlah parameter yang diestimasi dalam model,
T = jumlah pengamatan,
é? = kuadrat residual dari model vektor autoregressive ke-i

2.2.8 Bobot Lokasi

Menurut Mansoer, dkk., (2016), hubungan spasial pada model GSTAR dapat

dinyatakan dalam matriks pembobot.
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2.2.8.1 Bobot Lokasi Invers Jarak

Pembobotan menggunakan metode bobot invers jarak dilakukan berdasarkan jarak
yang sebenarnya (Islamiyah, dkk., 2018). Perhitungan jarak antar lokasi ini dapat
menggunakan garis lintang dan garis bujur koordinat yang diamati. Perhitungan

nilai dari bobot invers jarak dapat dituliskan pada persamaan (2.8)

(dy)7"
W, = —>272 28
Y Z(d ) 28)
dengan :
-1 i;i +J,. .
(dy)) = {di G(,j=12..,1n)
0;i=j
d; _ 2 2
v = JGi—x) +(i-y)i#)

dimana, d; ; merupakan jarak dari lokasi 7 ke j, dengan (x;, x;) adalah koordinat

dari garis lintang dan (y;, ;) dari garis bujur.

2.2.8.2 Bobot Lokasi Normalisasi Korelasi Silang

Pembobot dengan menggunakan bobot normalisasi korelasi silang ini tidak
memberikan syarat aturan tertentu, seperti bergantung pada jarak antar lokasi.
Secara umum bobot normalisasi korelasi silang antar lokasi ke-i dan ke-j pada lag
waktu ke-k dapat dapat dituliskan pada persamaan (2.9) (Islamiyah, dkk., 2018).
Yij (k)

]

pij(k) = k=0,+1,%2,... (2.9)

dengan :
vij(k) = Kkorelasi silang antar pengamatan di lokasi ke-i dan ke-j pada
lag waktu ke-k,

o;0; = Standar deviasi dari pengamatan di lokasi ke-i dan ke-;.
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Nilai penduga korelasi pada data sampel dapat dihitung dengan rumus yang
dituliskan pada persamaan (2.10).

Licpa[Zi(8) — Z][Z(t k)—Z_]

ryy (k) = 2.10)
\/(z [Z:(0) — ZD2 (5, [2,(0) - Z)])*
dengan :
Z, = nilai rata-rata sampel pada vektor deret waktu ke-i,
_] = nilai rata-rata sampel pada vektor deret waktu ke-j,
n = jumlah data yang diamati,
k = lag waktu.
Penentuan bobot lokasi normalisasi korelasi silang dapat dituliskan pada
persamaan (2.11) (Siagian, dkk., 2017).
Wi;(k) = 74 (0) (2.11)

i |11 (B |

dimana i # j dan Zj¢i|Wl-j| =1

2.2.9 Estimasi Parameter Model GSTAR

Model GSTAR merupakan suatu model linear dan parameter autoregressive-nya
dapat diestimasi dengan metode /east square. Model GSTAR pada persamaan
(2.4) dapat dinyatakan dalam bentuk matriks pada persamaan (2.12) (Borovkova,
dkk., 2002).

r (1) @
210 ko O 0 112110 w0 0
A10) — 0 ,E(Z)) 0 ||Zz2¢-1 " 0 g) 0
Zn() 0 0 ,E’(‘)’) ZN(t—k) ,E’l\’)
0wy, win1[Z1ct-k) 1(t)
wyy 0 Wan Zz(t—k) I‘SZ(O\ (2.12)
[WN1  Wh1 0 M Zye-i En(e)



12

Jika V;(t) = Eszlwi ;jZj(t), maka persamaan (2.12) dapat ditulis pada persamaan

(2.13).

[Zl(t)
Zyt

Zn

|

r (1) (€Y
‘o 0 - 0 [Zl(t—k)] . 0o - 0
0 ;E?)) o0 [ Z2c-10 4| 0 S) e 0
. (.N) Z ._ : : ’ (:N)
o N(t-k) 0 0 .. ¢y
Vie—k) &1t
Vz(t k) lgza)‘ 2.13)
_VN(t ol LEve

Bentuk yang lebih sederhana dari persamaan (2.13) dapat dinyatakan pada

persamaan (2.14).

210,
Zyt

Zn(t)

(D1

k0
Zl(t—k) Vl(t—k) 0 0 (€h) €1(t)
ki €
P | S ) FER Y
00 v Zee Teml|t®] e
N(t-k N(t-k k0 N(t)
(t-k) (t-kK) )
- kl A

Persamaan (2.14) dapat ditulis dalam bentuk model linier di persamaan (2.15).

z=X¢p+e¢

2.1
e=z—-X¢ @13)

Adapun estimasi parameter menggunakan metode Ordinary Least Square (OLS)

adalah dapat ditulis pada persamaan (2.16).

e =(z—-XPp)'(z-XP)
=" - X"¢p")(z-X¢)
=2T2—-2"X¢p — Pp"XTz + X" X
=2T2— (2"XP)" — Pp"XTz + p"X"X¢
=2T2—¢p"X"z2— Pp"X"z+ PTX"X¢P
=2T2-29"X"z+ p"X"X¢P

(2.16)

Untuk meminimumkan &7 €;, maka £ &; dapat diturunkan terhadap ¢b sehingga

diperoleh persamaan (2.17).



de’e 02"z ) 0p™X"z N 0Pp"X"X¢p
op  0¢ dp ¢
=0-2XTz+X"X¢p + (XTXpT)T

= —2XTz+2X"X¢

Persamaan (2.17) dapat ditulis sebagai berikut :

deTe — o
¢
—2XTz+2X"X¢p =0
X"X¢p = X"z

X"X)7'X"Xp = (X"X)"X"z
¢=X"X)"'X"z

Sehingga diperoleh estimator OLS yang ditulis pada persamaan (2.19)

¢=X"X)"'X"z

dengan :
) = vektor dari parameter,
X = matriks variabel prediktor,
z = vektor observasi dari variabel respon.

2.2.10 Uji Kelayakan Model GSTAR

13

(2.17)

(2.18)

(2.19)

Setelah memperoleh estimasi parameter model GSTAR, langkah selanjutnya yaitu

menguji kelayakan model. Uji kelayakan model dilakukan untuk menentukan

apakah model yang dihasilkan dapat digunakan untuk peramalan. Dalam model

deret waktu multivariat terdapat ua asumsi model yaitu residual bersifat white

noise dan berdistribusi normal multivariat.
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2.2.10.1 Uji White Noise

Menurut Hanke & Wichern (2005), uji Ljung-Box dapat digunakan untuk
memeriksa asumsi white noise. Model GSTAR dapat dikatakan layak jika nilai
residual memenuhi asumsi white noise. Tujuan dari asumsi white noise ini adalah
untuk mengetahui residual yang tidak berkorelasi satu sama lain. Langkah-
langkah yang digunakan dalam uji Ljung-Box adalah sebagai berikut :
1. Hipotesis

H,: tidak ada korelasi dari residual (bersifat white noise)

H,: ada korelasi dari residual (tidak bersifat white noise)
2. Taraf Signifikansi : @ = 5%
3. Statistik Uji :

Q =n(n+2)zk np_’%k (2.20)
dengan :
Q = statistik uji Ljung-Box
n = jumlah data
K = lag maksimum
pE = Koefisien autokorelasi pada lag ke-k

4. Daerah Kritis
Dikatakan tolak H, jika |Q| = )(é;(,{_p) atau p-value < a
5. Keputusan

6. Kesimpulan.

2.2.10.2 Uji Normalitas Multivariat

Untuk menentukan apakah residual model GSTAR yang didapat berdistribusi
normal maka dilakukan uji normalitas residual. Uji normalitas residual dapat
dilakukan dengan melihat Quantile-Quantile Plot (Q-Q Plot). Menurut Nasrum,
(2018). pada Q-Q Plot jika sebaran data berada dekat pada garis, maka dapat
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dikatakan residual berdistribusi normal. Uji normalitas juga dapat dilakukan
dengan uji Kolmogorov-Smirnov. Langkah-langkah yang dilakukan untuk uji
Kolmogorov-Smirnov adalah sebagai berikut:
1. Hipotesis

Hy: residual berdistribusi normal

H;: residual tidak berdistribusi normal
2. Taraf Signifikansi : @ = 5%
3. Statistik Uji :

D = maks|Fy(X) — S, (X)| (2.21)
dengan :
Fy(X) = fungsi distribusi frekuensi kumulatif
S,(X) = probabilitas kumulatif dari distribusi normal

4. Daerah Kritis
Dikatakan tolak Hy jika D = Dy, (g atau p-value < a
5. Keputusan

6. Kesimpulan

2.3 Artificial Neural Network (ANN)

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) atau Artificial Neural Network (ANN) merupakan
sebuah sistem cerdas yang sudah banyak digunakan dalam berbagai bidang
diantaranya medical diagnostic, peramalan, dan lain sebagainya. ANN
mempunyai cara kerja dan karakteristik yang mirip dengan jaringan syaraf pada

manusia (Insany, dkk., 2023).

Neuron, unit, sel atau node merupakan elemen-elemen pemrosesan sederhana
pada ANN (Khashei & Bijari, 2010). Setiap neuron terhubung dengan neuron
yang lain melalui saluran komunikasi yang direpresentasikan dengan
weight/bobot. Metode untuk menentukan nilai weight disebut dengan training,
learning, atau algoritma. Fungsi aktivasi digunakan oleh setiap neuron pada input

jaringan untuk menentukan output. Neuron-neuron dalam ANN disusun dalam
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grup atau kelompok yang disebut dengan layer atau lapis. Secara umum terdapat

tiga lapis yang membentuk neuron network yaitu lapis input, lapis tersembunyi

(hidden layer) dan lapis output.

2.3.1 Arsitektur ANN

Net architecure merupakan pengelompokkan neuron ke dalam lapisan dan pola

hubungan antar lapisan. Berikut merupakan arsitektur jaringan syaraf sederhana

yang disajikan pada Gambar 1 (Fausett, 1994).

~@®
o0 O

O

Input Hidden

\ Ohat
Units Units Pt

Units

Gambar 1. Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan

Arsitektur ANN memiliki pola hubungan yaitu single layer dan multiplayer -

a.

Single Layer Network

Single layer network mempunyai satu lapisan bobot koneksi (Fausset, 1994).
Single layer memiliki ciri khas yaitu lapis input langsung berhubungan dengan
lapis output tanpa melalui hidden layer. Berikut merupakan struktur single

layer network yang disajikan pada Gambar 2 (Haykin, 2009).
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O—
O—
O—

Input layer Output layer
of source of neurons
nodes

Gambar 2. Struktur Single Layer Network

b. Multilayer Network

Multilayer network merupakan jaringan yang memiliki tambahan satu /ayer
tersembunyi diantara lapis input dan lapis output (Fausset, 1994). Jaringan
yang memiliki banyak /ayer ini dapat memecahkan permasalahan yang lebih
sulit dibandingkan dengan jaringan single layer. Berikut merupakan struktur

multilayer network yang disajikan pada Gambar 3 (Haykin, 2009).

Input layer Layer of Layer of
of source hidden output
nodes neurons neurons

Gambar 3. Struktur Multilayer Network
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2.3.2 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi ini mempunyai peranan yang sangat penting dalam suatu jaringan
syaraf tiruan. Fungsi aktivasi berperan untuk menentukan keluaran suatu neuron.
Fungsi aktivasi mempunyai karakteristik penting yaitu kontinu, terdifferensial dan
monoton (Fausset, 1994). Ada beberapa fungsi aktivasi yang sering digunakan,
yaitu :
1. Fungsi Aktivasi Rectifed Linear Unit (RelU)
Fungsi aktivasi Re/U merupakan lapisan aktivasi pada model yang
mengaplikasikan fungsi (x) = max (0, x), dapat diartikan bahwa RelU pada
intinya hanya memuat pembatans pada bilangan nol, artinya apabila x < 0 maka
x = 0 dan apabila x > 0 maka x = x. Kelebihan dari fungsi ini sangat
mempercepat proses konvergensi yang dilakukan Sochastic Gradient Descent
(SGD) apabila dibandingkan dengan fungsi Sigmoid dan TanH (Miranda &
Castano, 2017).
2. Fungsi Aktivasi Linear
Fungsi aktivasi /inear merupakan fungsi yang memiliki nilai output yang sama
dengan nilai input, dan dapat dirumuskan sebagai berikut :

Linear Function ; f(x) = x (2.25)
Hal ini berkaitan dengan, jika sebuah neuron menggunakan fungsi aktivasi linear
maka keluaran dari neuron tersebut adalah weighted sum dari input dijumlahkan

dengan bias (Fausett, 1994)

2.3.3 Hyperparameter

Pemilihan parameter pada proses hyperparameter digunakan untuk mendapatkan
hasil yang lebih baik. Parameter yang umum digunakan yaitu :
1. Nodes pada hidden layer

Jumlah nodes pada hidden layer memegang peran penting dalam arsitektur

jaringan saraf tiruan. Penggunaan jumlah nodes yang terlalu sedikit dapat
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mengakibatkan underfitting, sementara jumlah nodes yang terlalu banyak

dapat membuat model terlalu kompleks dan menyebabkan overfitting (Kumar,

2015). Aturan-aturan yang umum digunakan dalam menentukan jumlah nodes

pada hidden layer yang juga dikenal sebagai aturan heaton, yaitu :

1. Jumlah nodes pada hidden layer sebaiknya berada diantara jumlah nodes
pada input dan output.

2. Jumlah nodes pada hidden layer 2/3 dari jumlah nodes pada input
selanjutnya dijumlahkan dengan nodes pada output.

3. Jumlah nodes pada hidden layer sebaiknya kurang dari 2 kali jumlah
nodes pada input layer.

. Epoch

Epoch merupakan jumlah iterasi selama proses pelatihan yang memberikan

input dari jaringan dan juga bobot jaringan diperbarui (Vijayalakshmi &

Venkatachalapathy, 2019). Proses pelatihan tersebut diulang pada neural

network dari awal lagi.

. Learning Rate

Learning rate dapat digunakan untuk mengatur jumlah langkah yang diambil

saat proses optimisasi atau penyesuaian bobot model selama pelatihan.

2.3.4 Algortima Backpropagation

Algoritma backpropagation merupakan sebuah algoritma pembelajaran dalam

metode ANN yang sudah banyak digunakan. Rumelhart dkk pada tahun 1986

memperkenalkan pertama kali ANN menggunakan algoritma backpropagation.

Terdapat 3 fase utama dalam algoritma backpropagation (Fausett, 1994), yaitu :

. Propagasi maju (feed forward)

Tahap ini merupakan alur maju dari penggunaan ANN, dimana nilai input
dihitung maju yang dikirimkan ke hidden layer dan kemudian dikirimkan ke
output layer serta dihitung menggunakan fungsi aktivasi tertentu untuk

mendapatkan nilai output.
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2. Propagasi mundur (backpropagation of error)

24

Pada tahap ini dilakukan setelah neural network berhasil memberikan output
dari perhitungan input pada tahap feed forward. Selama tahap ini, kesalahan
yang terjadi diakibatkan karena terjadinya selisih keluaran dengan target yang
diinginkan. Selanjutnya kesalahan yang didapatkan akan dipropagasikan
mundur, dimulai dengan garis yang berhubungan langsung degan unit-unit di
output layer.

Perubahan nilai bobot (adjustment)

Backpropagation bekerja terlebih dahulu mencari error output dengan arah
maju untuk mengoreksi bobot yang kemudian dilakukan dengan arah mundur.
Perubahan bobot yaitu fase dimana dilakukannya modifikasi bobot untuk

mengurangi kesalahan yang terjadi.

Hybrid GSTAR-ANN

Model hybrid merupakan suatu metode yang menggabungkan dua atau lebih

model dalam satu sistem. Berikut ini merupakan alasan metode hybrid

dikembangkan (Zhang, 2001), yaitu :

1.

Sulit untuk menentukan apakah deret waktu mengandung pola linear ataupun
nonlinear yang membuat peneliti menggunakan lebih dari satu metode untuk
melakukan perbandingan dan mendapatkan hasil yang lebih akurat.
Permasalahan deret waktu yang murni linear ataupun nonlinear sangat jarang
terjadi. Pola data biasanya memiliki keduanya. Apabila hal tersebut terjadi,
maka metode tunggal dinilai kurang efektif karena tidak dapat menangkap
pola campuran.

Tidak ada metode tunggal yang terbaik dalam situasi apapun. Hal ini
didukung oleh fakta bahwa pola data yang kompleks dalam kasus nyata tidak

dapat ditangani dengan baik menggunakan metode tanggal.
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Secara umum kombinasi dari model deret waktu yang memiliki struktur

autokorelasi linear dan nonlinear dapat dituliskan pada persamaan (2.26).

Ye = L + Ny (2.26)
dengan :
Ve = nilai aktual ke-t,
L¢ = komponen linear ke-t,
N, = komponen nonlinear ke-t,
t = indeks waktu

Langkah pertama adalah menggunakan metode GSTAR untuk memodelkan
komponen linear, kemudian residual dari model linear digunakan sebagai
komponen nonlinear. Misalkan, e; menujukkan residual pada model linear saat ¢

waktu, maka :

e =y — Lt (2.27)
dengan :
Vi = nilai aktual ke-t,
L} = nilai peramalan dari komponen linear ke-t,
e = nilai residual ke-t,
t = indeks waktu.

Residual sangat dibutuhkan dalam mendiagnosa model-model linear. Pemodelan
residual menggunakan ANN dapat menemukan hubungan nonlinear pada data
deret waktu. Sehingga pemodelan residual menggunakan ANN dengan # input

dapat dituliskan pada persamaan (2.28).

e = f(e(t-1) €(t=2), -+» €(t—-n) T & (2.28)
dengan :
e; = nilairesidual ke-t,
f = fungsi nonlinear dari ANN,
& = errot,
t = indeks waktu

Sehingga, peramalan hybrid merupakan kombinasi dari dua komponen yang dapat

dituliskan pada persamaan (2.29).
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vyt = Ly + N{ (2.29)
dengan :
y¢ = nilai peramalan dari model iybrid,
L; = nilai peramalan dari kompenen linear ANN,
N/ = nilai peramalan dari kompenen residual ANN,

2.5 Validasi Model

Untuk mengukur seberapa akurat hasil peramalan dibutuhkan suatu pengujian
yang dapat mengetahui ukuran kesalahan peramalan dalam tingkat perbedaan
antara hasil peramalan dengan data aktual. Metode yang dapat digunakan untuk
mengukur akurasi peramalan adalah metode Mean Square Error (MSE) dan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE).

Menurut Wei (2006), model peramalan dengan nilai MSE yang kecil maka
semakin baik model yang digunakan. Perhitungan yang digunakan untuk

memperoleh nilai MSE ditulis pada persamaan (2.30).

1 .
MSE =~ (2, - 2.)" (2.30)
dengan :
n = jumlah data pengamatan,
Z, = data pengamatan ke-¢
Z, = nilai dugaan dari pengamatan ke-

Nilai MAPE digunakan untuk mengetahui persentase penyimpangan hasil
pendugaan. Perhitungan yang digunakan untuk memperoleh nilai MAPE ditulis
pada persamaan (2.31).

Zy — Z,

1
MAPE = ~37., X 100% (2.31)

t
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dengan
n = jumlah data pengamatan,
Z, = data pengamatan ke-¢
Z, = nilai dugaan dari pengamatan ke-z

Semakin kecil nilai MAPE maka dapat diakatakan semakin baik juga model
peramalan yang digunakan. Kriteria nila MAPE disajikan pada Tabel 1 (Chang, et
al., 2007).

Tabel 1. Kriteria Berdasarkan Nilai MAPE

MAPE Kategori Peramalan
<10% Sangat Baik

10 — 20% Baik

20 — 50% Cukup
> 50% Buruk

2.6  Perhitungan Nilai Bias

Bias merupakan istilah kuantitatif menjelaskan perbedaan antara rata-rata
pengukuran yang dilakukan pada objek yang sama dengan nilai aslinya.

Perhitungan yang digunakan untuk memperoleh nilai bias dapat ditulis pada

persamaan (2.32).
Bias = M (2.32)
n
dengan :
y; = dataaktual,
y; = data peramalan

n = periode waktu peramalan
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2.7 Kelembaban Udara

Menurut BMKG (2006), kelembaban udara merupakan besarnya kadar uap air
yang terkandung oleh udara. Kelembaban udara juga dapat dinyatakan sebagai
Lembab Nisbi atau Relatif Humidity. Lembab Nisbi merupakan perbandingan
antara massa uap air yang ada di dalam satu satuan volume dengan massa uap air
yang diperlukan untuk menjenuhkan satu satuan udara tersebut pada suhu yang

sama serta dinyatakan dalam bentuk persen.



III. METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian dilakukan pada semester genap tahun ajaran 2023/2024 di Jurusan
Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas

Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder, yaitu data
bulanan kelembaban udara di tiga lokasi stasiun pengamatan yang berada di
Provinsi Banten yakni Stasiun Klimatologi Tangerang Selatan, Stasiun
Meteorologi Serang, dan Stasiun gGeofisika Tangerang dengan periode waktu
dari bulan Januari 2016 hingga bulan April 2022. Pada penelitian ini
menggunakan metode validasi silang untuk memastikan model yang diuji sesuai
dengan data ter-update pada bulan Mei 2022 hingga bulan Desember 2022 yang
diperoleh dari website Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi Banten yang dapat

diakses pada link berikut https://banten.bps.go.id/indicator/151/376/1/rata-rata-

suhu-udara-menurut-bulan-dan-stasiun-pengamatan-di-provinsi-banten.html

Adapun variabel yang digunakan pada penelitian ini adalah sebagai berikut :
Z,(t) = Kelembaban udara pada Stasiun Klimatologi Tangerang Selatan pada
waktu ke-t



26

Z,(t) = Kelembaban udara pada Stasiun Meteorologi Serang pada waktu ke-t

Z5(t) = Kelembaban udara pada Stasiun Geofisika Tangerang pada waktu ke-t

33

Metode Penelitian

Langkah-langkah yang akan dilakukan pada penelitian ini dengan menggunakan

software RStudio dan Python adalah sebagai berikut :

1.
2.
3.

10.

I11.

12.

Mendeskripsikan data nilai kelembaban udara untuk tiga lokasi.

Melakukan uji keheterogenan data dengan indeks Gini.

Melakukan uji kestasioneran data dengan menggunakan uji ADF.
Menentukan orde waktu dari model GSTAR yang sesuai berdasarkan hasil
identifikasi pada model VAR dengan melihat nilai AIC terkecil.
Menghitung bobot lokasi menggunakan bobot invers jarak dan bobot
normalisasi korelasi silang.

Menduga estimasi parameter menggunakan metode OLS.

Melakukan uji kesesuaian model dengan uji asusmi residual white noise dan
uji normalitas multivariat.

Menentukan model GSTAR terbaik berdasarkan nilai MSE dan MAPE
terkecil.

Melakukan prediksi dan peramalan model GSTAR menggunakan model
terbaik GSTAR

Menghitung nilai residual dengan cara mengurangi data aktual dengan data
hasil prediksi model GSTAR.

Data prediksi dan data residual dari model GSTAR digunakan sebagai input
yang akan diolah dengan menggunakan metode ANN.

Melakukan splitting pada data prediksi dan data residual dari model GSTAR
dengan skema 60% 40% yang merupakan 60% data training dan 40% data
testing, skema 70% 30% yang merupakan 70% data training dan 30% data
testing serta skema 80% 20% yang merupakan skema 80% data training dan
20% data testing.



13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.
20.
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Membuat dua model dengan menggunakan ANN sebagai landasan dalam
melakukan proses iybrid. Model L, merupakan model yang digunakan untuk
memprediksi data prediksi GSTAR. Model N{ merupakan model yang
digunakan untuk memprediksi data residual GSTAR.

Penentuan parameter terbaik untuk model ANN, dilakukan dengan
menggunakan hyperparameter tuning.

Melakukan prediksi dan peramalan dengan model ANN L} menggunakan
data prediksi GSTAR.

Melakukan prediksi dan peramalan dengan model ANN N/ menggunakan
data residual GSTAR.

Menggabungkan hasil prediksi dan peramalan dari kedua model dengan
proses penjumlahan.

Hasil dari penggabungan kedua model merupakan model Aybrid GSTAR-
ANN.

Evaluasi model hybrid GSTAR-ANN.

Melakukan Peramalan menggunakan model 4ybrid GSTAR-ANN.
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Input Data ANN
—> dengan
Input Data Data Residual dan
P Data Prediksi GSTAR
Uji Indeks Gini Spliting Data
. . Membangun Model
Uji St ¥ -
11 Stasioner ANN
- Melakukan Prediksi dan
Apakah Data Transformasi/ Peramalan Model ANN
Stasioner? Differencing dengan Data Prediksi
dan Residual GSTAR
Menentukan Orde ¢ -
Walktu Model GSTAR Menggabungkan hasil
¢ Prediksi dan Peramalan
: - model ANN (model
Menghitung Matriks hybrid)
Bobot Lokasi ¢
Estimasi Parameter Evaluasi Model Hybrid
GSTAR
¢ Melakukan Peramalan
Uji Asumsi Residual dengan Model Hybrid
¢ GSTAR-ANN
Menentukan Model Kesimpulan
GSTAR terbaik P
Prediksi dan Peramalan
Model GSTAR
Validasi Model GSTAR

Gambar 4. Diagram Alur Pembentukan Model Hybrid GSTAR-ANN



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan diperoleh kesimpulan :

1.

Model GSTAR yang terbaik yaitu model GSTAR (1;) dengan bobot lokasi
yang digunakan ialah bobot lokasi normalisasi korelasi silang dan
menghasilkan nilai MSE sebesar 9.807 dan nilai MAPE sebesar 0. 554.
Selanjutnya, model GSTAR dimodifikasi menggunakan model ANN. Model
hybrid GSTAR-ANN skema 70% 30% memiliki nilai evaluasi yang lebih baik
dibandingkan dengan skema 60% 40% dan skema 80% 20%. Model hybrid
GSTAR-ANN skema 70% 30% menghasilkan nilai MSE sebesar 9.93 dan
nilai MAPE sebesar 0.031.

Untuk hasil peramalan dengan menggunakan model 4ybrid GSTAR-ANN
memiliki hasil yang lebih baik atau mendekati pola data ter-update (validasi
silang) dibandingkan dengan model GSTAR yang dapat dilihat dari nilai

biasnya.
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