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Abstrak  
Model GSTAR merupakan suatu model space time yang stasioner. 
Salah satu data yang memiliki fenomena space time adalah curah 
hujan. Curah hujan pada saat sekarang sulit untuk diprediksi karena 
memiliki pola dan karakteristik yang sulit untuk diidentifikasi. 
Fenomena ini merupakan fenomena non linier. Adapun model yang 
mempertimbangkan unsur non linier adalah neural network. 
Pendugaan parameter model GSTAR yang akan digunakan adalah 
pendekatan model Seemingly Unrelated Regression (SUR). Metode 
ini mampu mengatasi adanya korelasi antar sisaan melalui matriks 
ragam peragam sisaan dalam model. Penelitian ini akan 
membandingkan hasil ramalan curah hujan menggunakan model 
GSTAR-SUR dan model GSTAR-SUR dengan pendekatan neural 
network pada residual. Data yang digunakan dalam penelitian ini 
adalah data curah hujan di empat daerah Jawa Barat, yaitu 
Cisondari, Chincona, Cibuni, dan Lembang, mulai tahun 2005 sampai 
2018. Data curah hujan ini merupakan data 10 harian. Pada kasus ini 
model GSTAR-SUR-NN menghasilkan hasil ramal yang lebih 
mendekati nilai aktual dari pada model GSTAR-SUR. 
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PENDAHULUAN 
Model ruang waktu pertama kali diperkenalkan oleh Pfeifer dan Deutsch (Pfeifer & 

Deutsch, 1980). Model tersebut dikenal dengan istilah model space time autoregressive 
(STAR). Model STAR berkembang menjadi model GSTAR yang diperkenalkan oleh Ruchjana 
(Ruchjana, 2002). Model GSTAR merupakan suatu model space time yang stasioner.  

Metode pendugaan parameter dalam model ruang waktu adalah Ordinary Least Square 
(OLS). Pada metode OLS didapat residual model space time yang saling berkorelasi sehingga 
menghasilkan nilai duga yang tidak efisien (Iriany, Suhariningsih, Ruchjana, & Setiawan, 2013). 
Metode lain yang dapat digunakan untuk menduga parameter model space time adalah 
pendekatan model Seemingly Unrelated Regression (SUR). SUR mengunakan metode 
Generalized Least Square (GLS) untuk menduga parameter model. Metode ini mampu 
mengatasi adanya korelasi antar sisaan melalui matriks ragam peragam sisaan dalam model 
(Setiawan, Suhartono, & Prastuti, 2016). 

Salah satu data yang memiliki fenomena space time adalah curah hujan. Curah hujan 
pada saat sekarang sulit untuk diprediksi karena memiliki pola dan karakteristik yang sulit 
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untuk diidentifikasi. Fenomena ini merupakan fenomena non linier. Adapun model yang 
mempertimbangkan unsur non linier adalah neural network (Suhartono, Ulama, & Endharta, 
2010). Beberapa penelitian yang menerapkan model deret waktu non linier khusunya neural 
network adalah Sulistyono, et al (Sulistyono, Nugroho, Fitriani, & Iriani, 2016), (Sulistyono, Hadi 
Nugroho, & Iriany, 2015), Vlahogianni dan Karlaftis (Vlahogianni & Karlaftis, 2013), Caudill 
(Caudill, 1990), Suhartono (Suhartono, 2007). Penelitian ini akan membandingkan hasil 
ramalan curah hujan menggunakan model GSTAR-SUR dan model GSTAR-SUR-NN dengan 
harapan dapat diperoleh hasil ramalan yang lebih akurat.  
 

METODE 
Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data curah hujan di empat daerah 

Jawa Barat, yaitu Cisondari, Chincona, Cibuni, dan Lembang. Periode data curah hujan mulai 
tahun 2005 sampai 2018. Data curah hujan ini merupakan data 10 harian. 

Adapun konsep dalam penelitian ini adalah membentuk model GSTAR-SUR dan model 
GSTAR-SUR-NN, kemudian membandingkan hasil ramalan dari kedua model tersebut 
berdasarkan nilai RMSE dan nilai MAD. Bobot lokasi yang digunakan dalam pemodelan GSTAR 
adalah bobot korelasi silang. Bobot lokasi ini pertama kali diperkenalkan oleh Suhartono dan 
Atok (Suhartono & Atok, 2006). Bobot lokasi korelasi silang menggunakan hasil normalisasi 
korelasi silang pada lag yang bersesuaian (Suhartono & Subanar, 2006). Perhitungan bobot 

normalisasi korelasi silang adalah 𝑊𝑖𝑗 =
𝑟𝑖𝑗(𝑠)

∑ |𝑟𝑖𝑘(𝑠)|𝑘≠𝑠
 dengan 𝑖 ≠ 𝑗 dan bobot ini memnuhi 

∑ 𝑊𝑖𝑗 = 1𝑖≠𝑗 . 

Pendugaan parameter yang digunakan adalah Seemingly Unrelated Regression (SUR). 
SUR merupakan suatu persamaan yang pendugaan parameternya menggunakan Generalized 
Least Square (GLS) (Setiawan, 1992). Model SUR dengan M persamaan dinyatakan dengan 

𝒀𝒊 = 𝑿𝒊𝜷𝒊 + 𝜺𝒊 ,     𝑖 = 1, … , 𝑚 (1) 

Menurut Greene (Apriliyah, Mahmudi, & Widodo, 2008), persamaan (1) merupakan model 
SUR dengan asumsi 𝐸[𝑒|𝑿𝟏, 𝑿𝟐, … , 𝑿𝒎] = 0 dan 𝐸[𝜺′𝜺|𝑿𝟏, 𝑿𝟐, … , 𝑿𝒎] = 𝛀 dengan 𝛀 
adalah matriks ragam peragam. Matriks 𝛀 menggambarkan hubungan galat dengan  

𝛀 = [

𝜎11𝑰𝒎𝑻 𝜎12𝑰𝒎𝑻 … 𝜎1𝑚𝑰𝒎𝑻

𝜎21𝑰𝒎𝑻 𝜎22𝑰𝒎𝑻 … 𝜎2𝑚𝑰𝒎𝑻

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝜎𝑚1𝑰𝒎𝑻 𝜎𝑚2𝑰𝒎𝑻 … 𝜎𝑚𝑚𝑰𝒎𝑻

] = 𝚺⨂𝑰𝒎𝑻 (2) 

dengan 𝑰𝒎𝑻 merupakan matriks identitas berukuran (𝑚𝑇 𝑥 𝑚𝑇) dan 𝚺 merupakan matriks 
yang berukuran (𝑚 𝑥 𝑚) dengan 𝜎𝑖𝑗 adalah ragam galat dari masing-masing persamaan untuk 

𝑖 = 𝑗 dan kovarian galat antar persamaan 𝑖 ≠ 𝑗. Pendugaan parameter model diperoleh 
dengan menduga parameter 𝜷 dalam persamaan (3) 

𝜷̂ = (𝑿′𝛀−𝟏𝑿)−𝟏𝑿′𝛀−𝟏𝒀 (3) 

Pada penelitian ini, model neural network akan diterapkan pada sisaan model GSTAR-
SUR. Terdapat 3 komponen dalam model neural network, yaitu input layer, hidden  layer, dan 
output layer.  Input layer yang digunakan adalah  sisaan model GSTAR-SUR. Hidden layer yang 
digunakan sebanyak 1 layer tetapi jumlah neuran yang digunakan dalam hidden layer 
berdasarkan nilai RMSE terkecil. Output layer yang digunakan sebanyak 4 variabel. Algoritma 
yang digunakan adalah algoritma resilient backpropagation. Algoritma ini pernah diterapkan 
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oleh  Apriliyah, et al  (Apriliyah et al., 2008) dan Fadil, et al (Fadil, Penangsang, & Soeprijanto, 
2009) dalam memperkirakan penjualan beban listrik. 
 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
Identifikasi Data 

Gambaran secara umum dari data yang akan dianalisis lebih lanjut dapat dilihat dari 
Gambar berikut 

 
(a) (b) 

 
(c) (d) 

Gambar 1. Plot Data Tiap Lokasi 

Gambar 1.a merupakan plot data curah hujan daerah Cisondari, Gambar 1.b merupakan 
plot data curah hujan daerah Chincona,  Gambar 1.c merupakan plot data curah hujan daerah 
Cibuni, dan Gambar 1.d merupakan plot data curah hujan daerah Lembang. Pada Gambar 1 
terlihat bahwa pola data curah hujan di daerah Cisondari, Chincona, Cibuni, dan Lembang 
memiliki pola data acak horizontal. Besar kecilnya curah hujan di empat daerah tersebut dari 
waktu ke waktu sulit untuk diprediksi karena kenaikan curah hujan tidak terjadi pada selang 
waktu yang sama untuk setiap daerah. Selain itu, kuantitas curah hujan di empat daerah 
tersebut juga sama. Namun pada keempat daerah tersebut pernah terjadi kenaikan curah 
hujan secara bersama, yakni pada pengamatan ke 47, 72, 188, dan 214.  

Berdasarkan plot data pada Gambar 1 terlihat jelas bahwa data tidak stasioner terhadap 
ragam sehingga perlu dilakukan transformasi Box-Cox. Data dikatakan stasioneritas terhadap 
ragam apabila nilai lambda (𝜆) sama dengan 1. 
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Hasil transformasi berdasarkan Tabel 1 menghasilkan data yang sudah stasioner 
terhadap ragam. Data yang telah stasioner terhadap ragam akan dilakukan uji Dickey-Fuller 
untuk mengetahui apakah data tersebut sudah stasioner terhadap rata-rata. Hasil uji Dickey 
Fuller menunjukkan bahwa data yang sudah stasioner terhadap ragam juga sudah stasioner 
terhadap rata-rata, sehingga tidak perlu dilakukan differencing. 

Tabel 1. Transformasi Box-Cox 

Lokasi Transformasi 

Cisondari (𝑍1𝑡 + 1)−0.16 

Chincona (𝑍2𝑡 + 1)−0.14 

Cibuni ln(𝑍3𝑡 + 1) + 1 

Lembang [ln(𝑍4𝑡 + 1) + 1]0.25 

 

Model GSTAR-SUR 

Ordo spasial yang digunakan dalam penelitian ini adalah ordo 1, sedangkan ordo 
autoregressive dan ordo moving average ditentukan berdasarkan skema MPACF dan MACF. 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 2. Skema MPACF dan MACF 

Gambar 2.a merupakan skema MPACF yang menunjukkan ordo autoregressive dan 
Gambar 2.b merupakan skema MACF yang menunjukkan ordo moving average. Skema 
MPACF menunjukkan bahwa semua lokasi signifikan pada lag pertama sehingga ordo 
autoregressive yaitu satu, sedangkan skema MACF memiliki pola gelombang sinus sehingga 
ordo moving average adalah 0 (Wei, 2006). Ordo model GSTAR yang akan digunakan adalah 
adalah GSTAR (11). Adapun persamaan matematis model GSTAR (11) adalah 

𝒁𝒕 = 𝚽𝟏𝟎𝒁𝒕−𝟏 + 𝚽𝟏𝟏𝐖(𝟏)𝒁𝒕−𝟏 + 𝜺𝒕 (4) 
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Estimasi parameter model GSTAR (11) menggunakan pendekatan model SUR. Pada 
penelitian ini, parameter yang tidak signifikan tidak dihilangkan dengan tujuan agar pengaruh 
pembootan dari masing-masing lokasi tetap ada dan adanya perbedaan signifikansi parameter 
terjadi karena pemodelan dilakukan secara multivariat. Konstenko dan Hyndman (Kostenko & 
Hyndman, 2008) menyatakan bahwa variabel yang tidak signifikan tetap dapat digunakan 
untuk melakukan peramalan. Adapun model GSTAR-SUR (11) yang terbentuk masing-masing 
lokasi adalah: 

1. Cisondari 

𝑍̂1𝑡 = 0.8589 𝑍1,𝑡−1 + 0.0234 𝑍2,𝑡−1 + 0.0223 𝑍3,𝑡−1 + 0.0218 𝑍4,𝑡−1 (5) 

2. Chincona 

𝑍̂2𝑡 = 0.8860 𝑍2,𝑡−1 + 0.0193 𝑍1,𝑡−1 + 0.0184 𝑍3,𝑡−1 + 0.0172 𝑍4,𝑡−1 (6) 

3. Cibuni 

𝑍̂3𝑡 = 0.6879 𝑍3,𝑡−1 + 0.2877 𝑍1,𝑡−1 + 0.2962 𝑍2,𝑡−1 + 0.3353 𝑍4,𝑡−1 (7) 

4. Lembang 

𝑍̂4𝑡 = 0.9458𝑍4,𝑡−1 + 0.0122 𝑍1,𝑡−1 + 0.0125 𝑍2,𝑡−1 + 0.0146 𝑍3,𝑡−1 (8) 

 

Model GSTAR-SUR-NN 

Sisaan model GSTAR-SUR (11) akan dilakukan pemodelan neural network sehingga 
persamaan matematis model hybrid GSTAR-SUR-NN adalah 

𝒁𝒕 = 𝒁𝒕,𝑮𝑺𝑻𝑨𝑹 + 𝒁𝒕,𝑵𝑵 + 𝒆𝒕 (9) 

Pemodelan neural network untuk analisis data curah hujan di daerah Cisondari, Chincona, 
Cibuni, dan Lembang menggunakan 4 input berdasarkan residual yang didapat dari model 
GSTAR-SUR (11). Variable-variabel input tersebut adalah 𝑎1,𝑡−1, 𝑎2,𝑡−1, 𝑎3,𝑡−1, dan 𝑎4,𝑡−1. 
Suhartono dan Endharta (Suhartono & Endharta, 2011) pernah menngunakan sisaan model 
deret waktu sebagai input layer pada pemodelan neural network. Adapun variabel pada 
output layer sejumlah variabel yang digunakan dalam pemodelan GSTAR-SUR (11) yakni 
sebanyak 4 variabel. Adapun hidden layer yang digunakan sebanyak 1 dengan jumlah neuran 
didalamnya dibatasi 1 sampai 10 neuron. Pemilihan arsitektur terbaik dilakukan dengan 
melihat nilai RMSE terkecil dari hasil peramalan. 

Tabel 2. Nilai RMSE pada Sejumlah Neuron dalam Hidden Layer 

Jumlah Neuron 

dalam Hidden Layer 

Nilai RMSE Jumlah Neuron dalam 

Hidden Layer 

Nilai RMSE 

1 0.3866 6 0.3410 

2 0.3788 7 0.3411 

3 0.3706 8 0.3391 

4 0.3715 9 0.3413 

5 0.3679 10 0.3070 

 
Nilai RMSE terkecil terjadi ketika jumlah neuron dalam hidden layer sebanyak 10. 

Sehingga dapat disimpulkan bahwa arsitektur terbaik pada pemodelan neural network adalah 
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NN (4,10,4). Adapun arsitektur terbaik neural network residual model GSTAR-SUR (11). 
ditunjukkan pada Gambar 3.  

 
Gambar 3. Arsitektur Terbaik Neural Network Residual Model GSTAR-SUR (11) 

 

Adapun persamaan matematis dari model GSTAR-SUR-NN pada masing-masing lokasi 
adalah 

1. Cisondari 

𝑍̂1𝑡 = 𝑍1𝑡,𝐺𝑆𝑇𝐴𝑅 + 𝑍1𝑡,𝑁𝑁  

𝑍1𝑡,𝐺𝑆𝑇𝐴𝑅 sesuai dengan persamaan (5) 

𝑍1𝑡,𝑁𝑁 = 0.0508 + 0.0313 𝑓(ℎ1) − 0.0523 𝑓(ℎ2) − 0.0692 𝑓(ℎ3) − 0.0958 𝑓(ℎ4)

+ 2.4523 𝑓(ℎ5) + 0.0722 𝑓(ℎ6) − 0.1560 𝑓(ℎ7) + 0.0707 𝑓(ℎ8)

+ 0.0159 𝑓(ℎ9) − 0.1036 𝑓(ℎ10) 

(10) 

-14.65918

13.70644
-1231.82389

2.
39

354

-3
.2

7
06

7

84
.1

9
27

9

-1
3
5
9
.0

9
9

1
7

3
0

3
.6

2
0
2
5

6
3

4
.9

2
7
2
8

-1
4
0
.5

9
9
1

8

a4_1

2.227
69

-3.40698

-17.49266

2.05245

2.37262-1
6.9

3901

-5
3.

1
24

29

-1
04

.2
02

8
5

-2
9
8
.5

2
9
5
4

-0
.2

5
2
9
7

a3_1
-3

.9
5

2
3
6
.4

1
8
1

-6
90.8234

7

-2
.34

711

-3.18708

-59.45135

-780.8632561.72859

-6
54

.7
49

85

-6
4.

4
64

7

a2_1

-2
0
.1

3
5
8
6

-1
4
1
.7

1
1
0

4

-1
0
7
5
.4

3
8

8
5

-2
0
.9

6
7
0
2

-1
5.3

162

28
.22

461

185.98682

165.83817

1734.829938.1235

a1_1

0.2245

3.
49

7
58

-0
.1

5
9
2
7

-0
.1

0
3
6
1 -0.07633

-0
.8

11
1

0
.0

4
3
6
7

0
.1

0
5

8
9 -0.03774

-0
.72209

0.
05

4
24

0
.0

7
0

6
7

0.13887

4.51764-0
.2

5
00

8

-0
.1

5
6
0
1

-0
.25

973

-5.74374

0.3
4374

0.
07

2
19-3

.04
508

-27.78565

3.368762.
45

2
680

.1
6
2

9
9

1.348
01

-0.05137

-0
.0

957
50

.0
7
9

7
3

1.080
76

-0.0819

-0.06919

0
.0

2
7

3
7

0
.7

2
7
9
1

0.02579

-0.05231

-0
.0

8
7
2
3

-0
.9

1
1
8
3

0.033
59

0.03132

a4

a3

a2

a1

0
.6

8
7

9
5

3
.0

3
3

7
2

3
4

.1
9

6
6
8

-0
.0

4
7
5
8

0
.0

0
4

1
2

-3
6
.1

7
1
8
6

-7
6
.9

6
2
3

-1
0
8
.8

1
1
3
5

-40.27556

-6.635661

-0
.0

3
6
4
5

-0
.9

9
2
8
4

-0
.0

1
2
4
6

0.050
85

1

Error: 67.873893   Steps: 36934



 

 
Prosiding Seminar Nasional HAYATI VII Tahun 2019 

155 
 

2. Chincona 

𝑍̂2𝑡 = 𝑍2𝑡,𝐺𝑆𝑇𝐴𝑅 + 𝑍2𝑡,𝑁𝑁  

𝑍2𝑡,𝐺𝑆𝑇𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 sesuai dengan persamaan (6) 

𝑍2𝑡,𝑁𝑁 = −0.0125 + 0.0336 𝑓(ℎ1) + 0.0258 𝑓(ℎ2) − 0.0819 𝑓(ℎ3)

− 0.0514 𝑓(ℎ4) + 3.3688 𝑓(ℎ5) + 0.3437 𝑓(ℎ6) − 0.2501 𝑓(ℎ7)

+ 0.0542 𝑓(ℎ8) + 0.04379 𝑓(ℎ9) − 0.159 𝑓(ℎ10) 

(11) 

3. Cibuni 

𝑍̂3𝑡 = 𝑍3𝑡,𝐺𝑆𝑇𝐴𝑅 + 𝑍3𝑡,𝑁𝑁  

𝑍3𝑡,𝐺𝑆𝑇𝐴𝑅 sesuai dengan persamaan (7) 

𝑍3𝑡,𝑁𝑁 = −0.9928 − 0.91183 𝑓(ℎ1) + 0.7279 𝑓(ℎ2) + 1.0808 𝑓(ℎ3)

+ 1.3480 𝑓(ℎ4) − 27.7856 𝑓(ℎ5) − 5.7437 𝑓(ℎ6) + 4,5176 𝑓(ℎ7)

− 0.7221 𝑓(ℎ8) − 0.8111 𝑓(ℎ9) + 3.4976 𝑓(ℎ10) 

(12) 

4. Lembang 

𝑍̂4𝑡 = 𝑍4𝑡,𝐺𝑆𝑇𝐴𝑅 + 𝑍4𝑡,𝑁𝑁  

𝑍4𝑡,𝐺𝑆𝑇𝐴𝑅 sesuai dengan persamaan (8) 

𝑍4𝑡,𝑁𝑁 = −0.0364 − 0.0872 𝑓(ℎ1) + 0.0274 𝑓(ℎ2) + 0.0797 𝑓(ℎ3)

+ 0.1630 𝑓(ℎ4) − 3.0451 𝑓(ℎ5) − 0.2597 𝑓(ℎ6) + 0.1389 𝑓(ℎ7)

− 0.0377𝑓(ℎ8) − 0.0763 𝑓(ℎ9) + 0.2245 𝑓(ℎ10) 

(13) 

Adapun 𝑓(ℎ𝑖) adalah fungsi aktivasi logistic sigmoid pada hidden unit yang didefinisikan 
sebagai berikut 

𝑓(ℎ𝑖) =
1

1 + 𝑒−(ℎ𝑖)
  ,     𝑖 = 1,2, … ,10 

(14) 

di mana, 

ℎ1 = −6.6357 + 38.1235 𝑎1,𝑡−1 − 64.4647 𝑎2,𝑡−1 − 0.2530 𝑎3,𝑡−1 − 140.5992 𝑎4,𝑡−1 

ℎ2 = −40.2756 + 1734.8299 𝑎1,𝑡−1 − 654.7498 𝑎2,𝑡−1 − 298.5295 𝑎3,𝑡−1

+ 634.9273 𝑎4,𝑡−1 

ℎ3 = −108.8113 + 165.8382 𝑎1,𝑡−1 + 61.7286 − 104.2028 𝑎3,𝑡−1

+ 3303.6202 𝑎4,𝑡−1 

ℎ4 = −76.9623 + 185 9868 𝑎1,𝑡−1 − 780.8632 𝑎2,𝑡−1 − 53.1243 𝑎3,𝑡−1

− 1359.0992 𝑎4,𝑡−1 

ℎ5 = −36.1719 + 28.2246 𝑎1,𝑡−1 − 59.4513𝑎2,𝑡−1 − 16.9390 𝑎3,𝑡−1

+ 84.1928 𝑎4,𝑡−1 

ℎ6 = 0.0041 − 15.3162 𝑎1,𝑡−1 − 3.1871 𝑎2,𝑡−1 + 2.3726 𝑎3,𝑡−1 − 3.2707 𝑎4,𝑡−1 

ℎ7 = −0.0476 − 20.9670 𝑎1,𝑡−1 − 2.3471 𝑎2,𝑡−1 + 2.0524 𝑎3,𝑡−1 + 2.3935 𝑎4,𝑡−1 

ℎ8 = 34.1967 − 1075.4388 𝑎1,𝑡−1 − 690.8235 𝑎2,𝑡−1 − 17.4927 𝑎3,𝑡−1

− 1231.8239 𝑎4,𝑡−1 
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ℎ9 = 3.0337 − 141.7110 𝑎1,𝑡−1 + 36.4181 𝑎2,𝑡−1 − 1231.8239 𝑎3,𝑡−1

+ 13.7064 𝑎4,𝑡−1 

ℎ10 = 0.6880 − 20.13583 𝑎1,𝑡−1 − 3.9520 𝑎2,𝑡−1 + 2.2277 𝑎3,𝑡−1 − 14.6592 𝑎4,𝑡−1 

 

Perbandingan Model GSTARIMA-SUR dan GSTAR-SUR-NN 

Perbandingan model GSTAR-SUR dan GSTAR-SUR-NN dapat dilihat dari plot hasil 
ramalan. Perbandingan berdasarkan grafik masih bersifat subyektif sehingga kriteria lain yang 
digunakan adalah dengan menghitung nilai RMSE dan nilai MAD. Adapun plot hasil ramalan 
menggunakan model GSTAR-SUR dan GSTAR-SUR-NN dapat dilihat pada Gambar 4. 

 
 ( a ) ( b ) 

 
( c ) ( d ) 

Gambar 4. Plot Hasil Ramalan Curah Hujan 2018 

Gambar 4.a merupakan plot hasil ramalan curah hujan daerah Cisondari, sedangkan 
Gambar 4.b, 4.c, dan 4.d secara berturut-turut adalah plot hasil ramalan curah hujan daerah 
Cinchoni, Cibuni, dan Lembang. Berdasarkan Gambar 4 dapat dilihat bahwa hasil ramalan 
menggunakan GSTAR-SUR (11) dan GSTAR-SUR (11)-NN (4,10,4) memiliki pola yang hampir 
sama dengan data actual. Gambar tersebut masih belum dapat ditentukan model yang lebih 
baik. Oleh karena itu, pada Tabel 3 akan ditampilkan nilai RMSE dan MAD pada masing-masing 
model. 

Tabel 3. Nilai RMSE dan MAD Setiap Model 

Model Nilai RMSE Nilai MAD 

GSTAR-SUR (11) 6.2215 4.3295 

0

5

10

15

20

25

1 3 5 7 9 11131517192123252729313335

Aktual GSTAR GSTAR-NN

0

5

10

15

20

25

30

1 3 5 7 9 11131517192123252729313335

Aktual GSTAR GSTAR-NN

0

10

20

30

40

1 3 5 7 9 11131517192123252729313335

Aktual GSTAR GSTAR-NN

0

5

10

15

20

1 3 5 7 9 11131517192123252729313335

Aktual GSTAR GSTAR-NN



 

 
Prosiding Seminar Nasional HAYATI VII Tahun 2019 

157 
 

GSTAR-SUR (11)-NN (4,10,4) 5.8684  3.8917 

Model yang menghasilkan nilai RMSE dan MAD terkecil yaitu model GSTAR-SUR (11)-NN 

(4,10,4). Rata-rata kesalahan peramalan model GSTAR-SUR (11)-NN (4,10,4) hanya memiliki 

selisih 3.8917 mm, sedangkan pada model GSTAR-SUR (11) memiliki selisih 4.3295 mm. 

sehingga kesimpulan bahwa model GSTAR-SUR (11)-NN (4,10,4) lebih baik dari model GSTAR-

SUR (11) dalam meramalkan curah hujan di daerah Cisondari, Cinchoni, Cibuni, dan Lembang. 

 

SIMPULAN 
Hasil peramalan curah hujan 10 harian di daerah Cisondari, Chincona, Cibuni, dan 

Lembang dengan menggunakan model GSTAR-SUR (11)-NN (4,10,4) menghasilkan hasil ramal 

yang lebih mendekati nilai aktual dari pada model GSTAR-SUR (11), dengan rata-rata kesalahan 

peramalan sebesar 3.8917 mm.  
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