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MODEL PENDUGA CURAH HUJAN ZONA MUSIM  

MENGGUNAKAN PREDIKTOR SIMULTAN  

DAN HYBRID ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS 

(Studi Kasus: Wilayah Propinsi Jawa Timur) 

ABSTRAK 

Pemodelan curah hujan cukup penting untuk perencanaan sumber daya air, 

pertanian, infrastruktur, pertambangan dan merupakan penelitian penting di bidang 

hidrologi. Penelitian pemodelan curah hujan, diantaranya adalah model konseptual 

yang bertumpu pada interaksi dan proses antara dinamika atmosfer, suhu 

permukaan laut, dan posisi matahari sehingga memiliki kompleksitas tinggi dan 

berbiaya mahal. Kedua adalah model empiris, dipilih untuk menemukan hubungan 

data input dan output ketika pengguna tidak memahami secara lengkap hubungan 

faktor-faktor fisik yang terjadi dan berfokus pada akurasi. 

Curah hujan di Indonesia dipengaruhi faktor lokal (cuaca) dan iklim regional 

(global) sehingga pemilihan prediktor yang relevan adalah faktor yang penting 

untuk efisiensi. Model curah hujan di suatu wilayah yang memiliki akurasi tinggi 

belum tentu sesuai untuk wilayah lainnya karena model tersebut bersifat khas akibat 

dari sejumlah faktor. Model curah hujan wilayah tropis yang mampu 

mensimulasikan dan memprediksi curah hujan di Indonesia secara efektif sangat 

dibutuhkan. 

Model empiris ARIMA memiliki kelemahan kurang sesuai untuk data non-

linier sehingga akurasinya rendah. Untuk mengatasi kekurangan ini, pilihannya 

adalah metode ANN yang juga memiliki kelemahan tidak menjamin akurasi yang 

optimal karena bergantung pada karakteristik data. Untuk mengatasi kekurangan 

ARIMA maupun ANN adalah dengan mengidentifikasi sebanyak mungkin variabel 

prediktor dengan mempertimbangkan faktor waktu dan lokasi (spatio-temporal), 

pola hubungan linier/non-linier dan fitur lokal/global.  

Karenanya dalam penelitian ini dibangun pendekatan baru model penduga 

curah hujan wilayah Zona Musim di Indonesia melalui kombinasi proses ekstraksi, 

seleksi variabel prediktor dan penggabungan model GSTAR dan RNN.   

Metode DPCCA digunakan untuk ektraksi fitur, sedangkan untuk seleksi 

prediktor yang relevan, digunakan metode PCSUF. Optimalitas hasil seleksi 

prediktor dievaluasi dengan trace merit-value (MV) dan % jumlah prediktor. 

Kinerja model GSTAR, spatio-temporal RNN dan hybrid GSTAR-RNN diukur 

dengan AIC-corrected, RMSE, r dan R2.  

Pengujian kinerja dari metode seleksi fitur dan model peramalan yang 

diusulkan, dipilih dua wilayah, yaitu Surabaya dengan tiga stasiun cuaca dan 

Malang-Pasuruan dengan tiga stasiun cuaca, masing-masing untuk data periode 

harian dan bulanan dengan 11 variabel prediktor. Studi kasus diselesaikan dengan 

12 variasi model untuk memperoleh model terbaik. 

Dari pengujian empat studi kasus, diperoleh bahwa metode DPCCA dan 

PCSUF cukup efektif untuk memperoleh prediktor spatio-temporal yang optimal 

berdasarkan ukuran trace-MV dan % jumlah prediktor. Hal ini dibuktikan dengan 

kinerja pemodelan peramalan curah hujan menggunakan spatio-temporal RNN di 

mana nilai MSE, r dan R2 testing yang lebih baik dibandingkan tanpa PCSUF. 

Demikian juga, spatio-temporal RNN memiliki kinerja lebih baik dibandingkan 

dengan GSTAR maupun Hybrid GSTAR-RNN.  

Kata Kunci: curah hujan, merit-value, DPCCA, PCSUF, GSTAR, ST-RNN
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RAINFALL MODELING IN SEASON ZONE 

USING SIMULTANEOUS PREDICTORS  

AND HYBRID ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS 

(Case Study: Region in East Java Province) 

 
ABSTRACT 

Rainfall modeling is quite important for water resource planning, agriculture, 

infrastructure, mining and hydrology research interest. Research in rainfall modeling, such 

as a conceptual model that relies on interactions and processes between atmospheric 

dynamics, sea-surface temperature, and sun position so that they have highly complexity 

and expensive cost. Another is the empirical model, which is find the relationship between 

input and output data when the user does not fully understand the relationship between 

physical factors and focused on accuracy. 

Rainfall in Indonesia is influenced by weather and global climates thus the selection 

of relevant predictors is important factor for efficiency. Rainfall models in a certain area 

that has high accuracy are not necessarily suitable for other regions because that model has 

unique characteristic due to several factors. Rainfall model in tropical regions that able to 

effectively simulate and predict rainfall in Indonesia have not been proposed. 

The ARIMA empirical model is unsuitable for non-linear data, thus it produces a 

low accuracy. Meanwhile ANN method also cannot guarantee an optimal accuracy since it 

depends on the characteristics of data. In order to overcome those weaknesses, we have to 

identify predictor variables as many as possible by considering time and location factors 

(spatiotemporal), linear/non-linear relationship patterns and local/global features. 

Therefore, in this study, a new approach is developed for the Seasonal Zone rainfall 

estimator model in Indonesia through a combination of extraction processes, predictor 

variables selection and a combination of GSTAR and RNN models. 

The DPCCA method is used for feature extraction, while for the relevant predictors 

selection, the PCSUF method is used. Optimality of predictor selection results is evaluated 

by trace merit-value (MV) and% number of predictors. The performance of the GSTAR, 

spatiotemporal RNN, and hybrid models is indicated by AIC-corrected, RMSE, r and R2. 

Performance evaluation of the proposed feature selection methods and forecasting 

model, has been acquired from the two selected regions, Surabaya and Malang-Pasuruan 

with three weather stations for each city. The data is collected daily and monthly basis with 

11 predictor variables. Case studies were completed with 12 variations of models to obtain 

the best model. 

As a result from 4 case studies, DPCCA and PCSUF methods are able to effectively 

obtained an optimal spatio-temporal predictors based on trace-MV measurements. It 

proved by the performance of rainfall forecasting modeling using spatiotemporal RNN 

where the MSE, r and R2 testing values are better than without PCSUF. Moreover, 

spatiotemporal RNN has a better performance compared to GSTAR and hybrid GSTAR-

RNN. 

  

Keywords: rainfall, merit-value, DPCCA, PCSUF, GSTAR, ST-RNN



ix 

DAFTAR ISI 

 

PENGESAHAN ................................................................................................ iii 

PERNYATAAN KEASLIAN ............................................................................ v 

ABSTRAK ....................................................................................................... vii 

ABSTRACT .................................................................................................... viii 

DAFTAR ISI .................................................................................................... vii 

DAFTAR TABEL ............................................................................................. xi 

DAFTAR GAMBAR ...................................................................................... xiii 

DAFTAR SIMBOL ........................................................................................ xvii 

BAB 1 PENDAHULUAN ................................................................................. 1 

1.1 Latar Belakang .............................................................................................. 1 

1.2 Perumusan Masalah ...................................................................................... 5 

1.3 Batasan Masalah ........................................................................................... 5 

1.4 Tujuan dan Manfaat Penelitian ..................................................................... 6 

1.5 Kontribusi Penelitian .................................................................................... 6 

BAB 2 KAJIAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI ......................................... 7 

2.1 Kajian Pustaka .............................................................................................. 7 

2.2 Dasar Teori .................................................................................................. 13 

BAB 3 METODE PENELITIAN ..................................................................... 31 

3.1 Tahap Interpolasi dan Agregasi .................................................................. 33 

3.2 Tahap Ekstraksi dan Seleksi fitur ............................................................... 34 

3.3 Pemodelan GSTAR ..................................................................................... 38 

3.4 Pemodelan spatio-temporal RNN ............................................................... 39 

3.5 Pemodelan hybrid GSTAR dan RNN (GSTAR-RNN) .............................. 41 

3.6 Evaluasi Kinerja .......................................................................................... 43 

3.7 Studi Kasus dan Uji Model ......................................................................... 44 

BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN ............................................................ 47 

4.1 Karakteristik Studi Kasus ........................................................................... 47 



x 

4.2 Ekstraksi Fitur menggunakan metode DPCCA ........................................... 49 

4.3 Seleksi Fitur menggunakan metode PCSUF ............................................... 52 

4.4 Model Penduga Curah Hujan dengan GSTAR ............................................ 55 

4.5 Pemodelan ST-RNN .................................................................................... 60 

4.6 Pemodelan Data Curah Hujan dengan Hybrid GSTAR-RNN ..................... 65 

4.7 Model Penduga Curah Hujan bulanan Wilayah Malang-Pasuruan ............. 69 

4.8 Model Penduga Curah Hujan periode harian di Wilayah Surabaya ............ 77 

4.9 Model Penduga Curah Hujan periode harian Wilayah Malang-Pasuruan ... 84 

BAB 5 KESIMPULAN DAN SARAN ............................................................ 89 

5.1 Kesimpulan .................................................................................................. 89 

5.2 Saran ............................................................................................................ 90 

DAFTAR PUSTAKA ....................................................................................... 91 

Lampiran I   : Data .......................................................................................... 103 

Lampiran II  : Program ................................................................................... 108 

Lampiran III : Output Progam Studi Kasus 1 ................................................. 136 

  

  



xi 

DAFTAR TABEL 

Tabel 3.1 Sumber data cuaca dan indeks iklim ..................................................... 31 

Tabel 3.2 Deskripsi Model GSTAR, RNN, dan hybrid ........................................ 45 

Tabel 4.1 Nilai DPCCA dari lokasi 1 ..................................................................... 51 

Tabel 4.2 Kandidat prediktor untuk curah hujan di Juanda (X1, t(1)) ..................... 52 

Tabel 4.3 Fitur prediktor hasil seleksi dengan SUF .............................................. 53 

Tabel 4.4 Perbandingan kinerja seleksi fitur ......................................................... 54 

Tabel 4.5 Kinerja model GSTAR berdasarkan metode bobot .............................. 58 

Tabel 4.6 Kinerja model RNN berdasarkan seleksi fitur ...................................... 63 

Tabel 4.7 Seleksi fitur untuk model hybrid GSTAR-RNN ................................... 65 

Tabel 4.8 Kinerja model GSTAR dan hybrid GSTAR-RNN ............................... 66 

Tabel 4.9 Kinerja model GSTAR, RNN dan hybrid GSTAR-RNN ..................... 68 

Tabel 4.10 Kinerja model GSTAR untuk studi kasus 2 ........................................ 71 

Tabel 4.11 Kinerja model untuk studi kasus 2 ...................................................... 76 

Tabel 4.12 Kinerja model GSTAR untuk studi kasus 3 ........................................ 78 

Tabel 4.13 Kinerja model ST-RNN untuk studi kasus 3 ...................................... 81 

Tabel 4.14 Kinerja GSTAR untuk studi kasus 4 ................................................... 86 

Tabel 4.15 Seleksi fitur untuk studi kasus 4 ......................................................... 87 

 

  



xii 

Halaman ini sengaja dikosongkan 

  



xiii 

DAFTAR GAMBAR 

Gambar 2.1 Unsur-unsur cuaca dan iklim [124] ................................................... 14 

Gambar 2.2 Pembagian ZoM di wilayah Jawa Timur (BMKG)........................... 15 

Gambar 2.3 Zona ENSO di samudra pasifik [127] ............................................... 16 

Gambar 2.4 Contoh data runtun waktu meteorologi [129] ................................... 17 

Gambar 2.5 Data suhu maksimum berpola stasioner [130] .................................. 17 

Gambar 2.6 Data runtun waktu non-stasioner [129] ............................................. 18 

Gambar 2.7 ACF dan PACF dari curah hujan di Surabaya [129]......................... 19 

Gambar 2.8 Correlogram CCF antara curah hujan dan suhu minimum [133] ..... 19 

Gambar 2.9 DPCCA antara curah hujan, Nino3 dan PDO [96] ........................... 21 

Gambar 2.10 Fitur prediktor yang relevan dan tidak relevan [103]...................... 23 

Gambar 2.11 Recurrent Neural Networks [144] ................................................... 27 

Gambar 3.1 Metodologi pengembangan model penduga curah hujan ................. 32 

Gambar 3.2 Diagram alir untuk ekstraksi fitur time-lags dengan DPCCA [96] ... 35 

Gambar  3.3 Seleksi fitur relevan dan hapus fitur redundan ................................. 37 

Gambar  3.4 Diagram alir model GSTAR ............................................................ 39 

Gambar  3.5 Arsitektur ST-RNN .......................................................................... 40 

Gambar 3.6 Proses pemodelan ST-RNN .............................................................. 41 

Gambar 3.7 Model hybrid GSTAR-ANN ............................................................. 42 

Gambar 3.8 Proses pemodelan hybrid GSTAR-RNN .......................................... 43 

Gambar 4.1 Pola curah hujan periode bulanan pada 3 lokasi ............................... 48 

Gambar 4.2 Uji korelasi data curah hujan pada 3 lokasi ...................................... 49 

Gambar 4.3 Perbandingan DPCCA dengan CCF ................................................. 51 

Gambar 4.4 ADF-test untuk data curah hujan di 3 lokasi ..................................... 56 

Gambar 4.5 ACF dan PACF Curah Hujan di Juanda ........................................... 56 

Gambar  4.6 Perhitungan nilai bobot dari GSTAR ............................................... 56 

Gambar 4.7 Estimasi parameter GSTAR .............................................................. 57 

Gambar  4.8 Peramalan GSTAR untuk curah hujan di Juanda ............................. 58 

Gambar  4.9 Peramalan GSTAR untuk curah hujan di Perak 1 ............................ 58 

Gambar  4.10 Peramalan GSTAR untuk curah hujan di Perak 2 .......................... 59 

Gambar  4.11 ACF dari residual model GSTAR untuk wilayah Juanda .............. 59 

file:///D:/Semester-8/Revisi-Habis-Ujian/Laporan%20Disertasi%20Revisi4.docx%23_Toc13344350
file:///D:/Semester-8/Revisi-Habis-Ujian/Laporan%20Disertasi%20Revisi4.docx%23_Toc13344359
file:///D:/Semester-8/Revisi-Habis-Ujian/Laporan%20Disertasi%20Revisi4.docx%23_Toc13344361
file:///D:/Semester-8/Revisi-Habis-Ujian/Laporan%20Disertasi%20Revisi4.docx%23_Toc13344369
file:///D:/Semester-8/Revisi-Habis-Ujian/Laporan%20Disertasi%20Revisi4.docx%23_Toc13344371


xiv 

Gambar  4.12 ACF dari residual model GSTAR untuk wilayah Perak 1 .............. 59 

Gambar  4.13 ACF dari residual model GSTAR untuk wilayah Perak 2 .............. 60 

Gambar  4.14 Arsitektur dan parameter RNN ....................................................... 60 

Gambar  4.15 Visualisasi Jaringan untuk ST-RNN lokasi Juanda ........................ 61 

Gambar  4.16 Hasil training untuk curah hujan di wilayah Juanda ....................... 62 

Gambar  4.17 Hasil training untuk curah hujan di wilayah perak 1 ...................... 62 

Gambar  4.18 Hasil training untuk curah hujan di wilayah Perak 2 ...................... 62 

Gambar  4.19 Peramalan dengan ST-RNN untuk curah hujan di Juanda ............. 64 

Gambar  4.20 Peramalan dengan ST-RNN untuk curah hujan di Perak 1 ............ 64 

Gambar  4.21 Peramalan dengan ST-RNN untuk curah hujan di Perak 2 ............ 64 

Gambar  4.22 Arsitektur RNN dari error GSTAR ................................................. 66 

Gambar 4.23 Peramalan hybrid GSTAR-RNN untuk curah hujan di Juanda ....... 67 

Gambar 4.24 Peramalan hybrid GSTAR-RNN untuk curah hujan di Perak 1 ...... 67 

Gambar  4.25 Peramalan hybrid GSTAR-RNN untuk curah hujan di Perak 2 ..... 68 

Gambar  4.26 Nilai RMSE dan Jumlah Fitur berdasarkan Metode ....................... 69 

Gambar  4.27 Korelasi data curah hujan pada 3 lokasi ......................................... 70 

Gambar  4.28 Hasil uji stasioner untuk studi kasus 2 ............................................ 70 

Gambar  4.29 Correlogram ACF dan PACF studi kasus 2 .................................... 71 

Gambar  4.30 Perhitungan nilai bobot dengan 2 metode dan kinerja .................... 71 

Gambar  4.31 Plot data aktual-testing curah hujan di Karangkates ....................... 72 

Gambar  4.32 Plot data aktual-training curah hujan di Karangploso .................... 72 

Gambar  4.33 Plot data aktual-training curah hujan di Tretes ............................... 72 

Gambar 4.34 Arsitektur RNN untuk studi kasus 2 ................................................ 73 

Gambar  4.35 Arsitektur RNN untuk prediksi curah hujan di Karangkates .......... 73 

Gambar 4.36 Hasil training untuk curah hujan di Karangkates ............................ 74 

Gambar  4.37 Hasil proses training curah hujan di Karangploso .......................... 74 

Gambar  4.38 Hasil proses training curah hujan di Tretes .................................... 75 

Gambar 4.39 Hasil peramalan curah hujan di Karangkates .................................. 75 

Gambar  4.40 Hasil peramalan curah hujan di Karangploso ................................. 76 

Gambar  4.41 Hasil peramalan curah hujan di Tretes ........................................... 76 

Gambar  4.42 Korelasi curah hujan di 3 lokasi stasiun cuaca ............................... 77 

Gambar  4.43 Pengujian stasioneritas data curah hujan ........................................ 78 

file:///D:/Semester-8/Revisi-Habis-Ujian/Laporan%20Disertasi%20Revisi4.docx%23_Toc13344397
file:///D:/Semester-8/Revisi-Habis-Ujian/Laporan%20Disertasi%20Revisi4.docx%23_Toc13344409
file:///D:/Semester-8/Revisi-Habis-Ujian/Laporan%20Disertasi%20Revisi4.docx%23_Toc13344410


xv 

Gambar  4.44 Hasil training studi kasus 3 – data Juanda ..................................... 79 

Gambar  4.45 Hasil training studi kasus 3 – data Perak 1 .................................... 79 

Gambar  4.46 Hasil training studi kasus 3 – data Perak 2 .................................... 79 

Gambar  4.47 Hasil testing studi kasus 3 – data Juanda ....................................... 80 

Gambar 4.48 Hasil testing studi kasus 3 – data Perak 1 ....................................... 80 

Gambar  4.49 Hasil testing studi kasus 3 – data Perak 2 ...................................... 80 

Gambar  4.50 Arsitektur RNN untuk studi kasus 3 .............................................. 81 

Gambar  4.51 Hasil training metode ST-RNN untuk data Juanda ........................ 82 

Gambar 4.52 Hasil training metode ST-RNN untuk data Perak1 ......................... 82 

Gambar 4.53 Hasil training metode ST-RNN untuk data Perak 2 ........................ 83 

Gambar  4.54 Hasil testing metode ST-RNN untuk data Juanda.......................... 83 

Gambar  4.55 Hasil testing metode ST-RNN untuk data Perak 1 ........................ 84 

Gambar  4.56 Hasil testing metode ST-RNN untuk data Perak 2 ........................ 84 

Gambar  4.57 Korelasi curah hujan di wilayah Malang-Pasuruan ....................... 85 

Gambar  4.58 Pengujian stasioneritas data curah hujan studi kasus 4 .................. 85 

Gambar  4.59 ACF dari residual GSTAR wilayah Karangkates .......................... 86 

Gambar  4.60 ACF dari residual GSTAR wilayah Karangploso .......................... 86 

Gambar  4.61 ACF dari residual GSTAR wilayah Tretes .................................... 87 

 

file:///D:/Semester-8/Revisi-Habis-Ujian/Laporan%20Disertasi%20Revisi4.docx%23_Toc13344417
file:///D:/Semester-8/Revisi-Habis-Ujian/Laporan%20Disertasi%20Revisi4.docx%23_Toc13344425
file:///D:/Semester-8/Revisi-Habis-Ujian/Laporan%20Disertasi%20Revisi4.docx%23_Toc13344426


xvi 

Halaman ini sengaja dikosongkan 

  



xvii 

DAFTAR SIMBOL 

Xi(t) : Data runtun waktu multivariat variabel ke-i, waktu ke-t 

rx,y(T) : Korelasi sampel antara variabel x dan y pada periode ke-T 

xy(T) : Kovariansi antara variabel x dan y pada periode ke-T 

n : Jumlah data (periode) runtun waktu 

m : Jumlah variabel dari data runtun waktu multivariat 

t : Periode waktu  

k : Time-lags 

s : Lokasi ke-s dari spatio-temporal 

𝑃𝑘
𝑗
 : Profil data runtun waktu variabel ke-j dengan time-lags ke-k 

𝝆𝑫𝑷𝑪𝑪𝑨 : Matrik koefisien dari Detrended Partial Cross Correlation 

𝝆𝒙𝒚 : Matrik koefisien dari Pearson’s Correlation 

C(s) : Matrik invers dari koefisien Cross Correlation 

𝐻(𝑋) : Entropy dari variabel X 

𝑆𝑈(𝑋, 𝑌) : Koefisien Symmetrical Uncertainty antara variabel X dan Y 

p : Orde dari model Autoregressive (AR) 

d : Orde dari differencing data runtun waktu 

q : Orde dari model Moving Average (MA)  

𝑤𝑖𝑗 : Koefisien dari matrik bobot dalam model GSTAR 

λk  Orde spatial dari model GSTAR 

Lt : Data runtun waktu komponen linier dalam model hybrid 

Nt : Data runtun waktu komponen non-linier dalam model hybrid 

et : Residual/error dari model GSTAR 

RMSE : Nilai Root Mean Square Error 

Rsq : Indeks R-square (%) sebagai ukuran akurasi model 

AICc : Nilai dari Akaike Information Criterion corrected 

𝜋𝑥𝑖,𝑗,𝑌  : Matriks merit-value 

 



xviii 

Halaman ini sengaja dikosongkan 



1 

BAB 1 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Cuaca, iklim dan musim senantiasa akrab dalam kehidupan manusia sehari-

hari. Gejala alam tersebut berpengaruh kepada banyak sektor kehidupan, 

diantaranya pertanian, kehutanan, kemaritiman, perikanan, kesehatan, transportasi, 

pariwisata, pertambangan, energi dan infrastruktur. Dalam kondisi yang ekstrim, 

cuaca dan iklim bahkan dapat menyebabkan terjadinya bencana, diantaranya wabah 

penyakit, banjir, angin kencang, tanah longsor, kekeringan dan kebakaran 

hutan/lahan. Oleh karenanya, informasi, analisis dan pengetahuan terhadap kondisi 

cuaca dan iklim serta pola perubahan iklim sangat penting untuk dipelajari agar 

manusia dapat beradaptasi dengan perubahan yang dinamis, menghindarkan atau 

mengurangi terjadinya resiko akibat bencana dan melakukan tindakan mitigasi. 

Dalam mengenali pola cuaca dan iklim dilakukan pengukuran terhadap 

suhu udara,  kelembaban relatif, tekanan udara, penguapan air, kecepatan angin, 

suhu permukaan laut, lamanya penyinaran matahari dan curah hujan [1]. Nilai 

variabel tersebut berbeda bergantung pada sejumlah faktor, yaitu ketinggian 

tempat, garis lintang, tekanan, arus laut dan permukaan tanah. Batas nilai variabel 

untuk keadaan yang stabil telah ditentukan, namun dapat terjadi penyimpangan 

yang mengakibatkan masalah tertentu, misalnya hujan dan suhu ekstrim.  

Salah satu komponen penting dalam cuaca dan iklim adalah curah hujan. 

Curah hujan di suatu wilayah diakibatkan oleh berbagai variabel cuaca dan iklim 

global. Curah hujan merupakan sistem yang kompleks di mana hubungan antar 

variabel bersifat simultan dan dipengaruhi waktu, wilayah dan kondisi iklim global 

yang dinamis. Oleh karenanya, hubungan antar variabel tidak hanya bersifat sesaat 

tetapi terkait dengan kondisi wilayah sekitar dan observasi cuaca/iklim pada 

periode sebelumnya.  

Pemodelan curah hujan di suatu wilayah cukup penting untuk perencanaan 

sumber daya air secara optimal, perkiraan cadangan air di musim kering/kemarau, 

kegiatan pertambangan dan merupakan penelitian penting dalam bidang hidrologi. 



2 

Berbagai penelitian telah dilakukan untuk pemodelan curah hujan, baik pendekatan 

model teoritis/konseptual maupun pendekatan data empiris/histori. Pemodelan 

konseptual bertumpu pada interaksi/proses fisis dinamika atmosfer, suhu 

permukaan laut,  dan posisi matahari [2]. 

Model empiris efektif untuk menemukan hubungan antara data input dan 

output ketika pengguna tidak memahami secara lengkap hubungan faktor-faktor 

fisik yang terjadi [3], namun lebih mementingkan nilai akurasi prediksi curah hujan. 

Di samping itu, pendekatan konseptual memerlukan proses komputasi yang mahal, 

kompleksitas tinggi dan padat peralatan scientific yang dalam beberapa tahun 

memerlukan pembaharuan peralatan [4].  

Saat ini pemodelan empiris yang banyak digunakan untuk prediksi curah 

hujan adalah pendekatan statistik dan data mining/machine learning. Prediksi curah 

hujan dengan metode statistik adalah menggunakan pendekatan time-series, antara 

lain dengan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan Seasonal 

ARIMA with Exogenous Input (SARIMAX). Pendekatan ini memiliki persyaratan 

diantaranya data bersifat stasioner dan pola hubungan yang linier [3], [5]. 

Sedangkan dalam permasalahan hidrologi dan lingkungan, pola data lebih banyak 

bersifat non linier [6], [7]. 

Untuk memperbaiki kelemahan dari model statistik, telah dikembangkan 

berbagai model prediksi curah hujan yang berbasis pada kecerdasan buatan, baik 

menggunakan metode machine-learning tunggal maupun gabungan (hybrid) dari 

metode statistik dan machine-learning. Metode machine-learning untuk prediksi 

curah hujan harian/bulanan diantaranya adalah Bayesian Network untuk analisis 

cuaca di wilayah India dan Canada [8], digunakannya k-NN dan Mutual Information 

(MI) untuk prediksi curah hujan dari data meteorologi di wilayah Dalian, China [9]. 

Selanjutnya, Ramana dkk. [10] menggunakan metode Wavelet Neural 

Network untuk data curah hujan bulanan di wilayah India. Support Vector Machine 

juga digunakan untuk prediksi curah hujan harian [11], [12]. Pendekatan Neuro-

Fuzzy antara lain dilakukan oleh Hashim dkk. [13] untuk prediksi curah hujan 

bulanan di wilayah Patna, India. Pendekatan Machine Learning memiliki sifat dapat 

mengakomodasi pola non linier yang cukup baik. 
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 Pendekatan model hybrid dan ensemble antara lain adalah dengan 

menggabungkan metode Self Organized Map (SOM) dan Non-linear 

Autoregressive with Exogenous Inputs (NARX)  [14], ataupun menggabungkan 

Multiple Linear Regression (MLR) dan Extreme Learning Machine (ELM) untuk 

memprediksi curah hujan bulanan dengan prediktor anomali suhu permukaan laut 

[15]. Model hybrid ARIMA-NARX digunakan oleh Banihabib dkk. [16] untuk 

prediksi curah hujan harian dengan prediktor North Atlantic Oscilation (NAO). 

Penggabungan Artificial Neural Networks (ANN), MI dan Particle Swarm 

Optimization (PSO) digunakan untuk prediksi curah hujan bulanan di wilayah 

Australia [17]. Asadi dkk. [3] menggabungkan ANN dengan Genetic Algorithm 

(GA) dan algoritma Levenverg-Marquardt (LM) untuk prediksi curah hujan harian 

di wilayah India. 

 Pemodelan curah hujan dengan studi kasus wilayah Indonesia telah 

dilakukan dengan pendekatan ARIMA maupun machine-learning. Sejumlah 

penelitian prediksi curah hujan di wilayah Indonesia antara lain dengan studi kasus 

di Semarang, Tenggarong, Jakarta, Bandung dan Malang [18]–[26]. Metode yang 

digunakan antara lain ARIMA, ANN, ANFIS, sistem Fuzzy dan Support Vector 

Regression. 

Berdasarkan sejumlah studi, dinyatakan bahwa curah hujan di Indonesia 

dipengaruhi oleh berbagai faktor lokal (cuaca) dan iklim regional/global [27]–[31]. 

Oleh karenanya penentuan variabel prediktor yang relevan adalah penting untuk 

efisiensi model dengan mempertimbangkan pola hubungan antar variabel yang 

kompleks. 

Meskipun beberapa penelitian pemodelan iklim di suatu wilayah/negara 

memiliki akurasi yang tinggi,  belum tentu model tersebut sesuai untuk wilayah 

lainnya dikarenakan perbedaan iklim, posisi geografis, topografi, dan proporsi 

daratan/maritim [32]. Sebagai contoh, model iklim untuk wilayah/negara lintang 

tinggi (sub tropis), akan berbeda dengan negara pada lintang rendah (tropis). Hal 

ini menyebabkan bahwa pemodelan untuk iklim dan prediksi hujan menjadi khas 

untuk suatu wilayah. 

Berdasarkan penelitian yang berkaitan dengan pemodelan iklim dan 

prediksi curah hujan dengan pendekatan empiris, termasuk juga wilayah Indonesia, 
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masih menggunakan fitur cuaca/iklim secara parsial. Di sisi lain, secara teori bahwa 

iklim global, diantaranya El Nino Southern Oscilation (ENSO), Index Oscilation 

Dipole (IOD), Indian Ocean Dipole (IOD) dan Dipole Mode Index (DMI) secara 

teoritis sangat mempengaruhi curah hujan di Indonesia, utamanya wilayah Jawa 

dan Bali selain faktor lokal suatu wilayah [24], [29], [33], [34]. Kondisi atmosfir 

lokal dan faktor topografi suatu wilayah juga turut mempengaruhi curah hujan di 

wilayah tersebut [31], [35]–[37].  

 Pendekatan spatio-temporal digunakan untuk memodelkan data curah hujan 

bulanan yang diperoleh dari sejumlah stasiun cuaca di wilayah Australia untuk 

menghasilkan nilai prediksi. Model ini merupakan model spatio-temporal hierarkis 

yang diterapkan pada data geografis [38]. Metode korelasi stepwise berbasis spatio-

temporal digunakan untuk pemodelan data cuaca bulanan berdasarkan observasi 

meteorologi lokal di wilayah Korea [39]. 

Kondisi topografi wilayah Indonesia yang bergunung, berlembah, serta 

banyak pantai, merupakan fenomena lokal dari negara lintang rendah sehingga 

model prediksi curah hujan menjadi cukup kompleks. Hal tersebut menyebabkan 

model iklim wilayah tropis yang mampu mensimulasikan dan memprediksi curah 

hujan di Indonesia secara efektif belum ditemukan [40]. 

Oleh karenanya dalam penelitian ini diusulkan suatu pendekatan baru model 

penduga curah hujan wilayah Zona Musim (ZoM) di Indonesia melalui kombinasi 

proses ekstraksi dan seleksi variabel prediktor serta penggabungan (hybrid) model 

spatio-temporal GSTAR dan RNN. Pendekatan dimaksud yaitu dengan melibatkan 

sejumlah fitur cuaca dan iklim yang berpola linier dan non linier dalam lingkup 

observasi cuaca (lokal) dan indeks iklim (global) dengan memperhitungkan faktor 

time-lag (temporal) dan lokasi (spatial).  

Dengan pendekatan baru, baik dari segi prediktor yang simultan maupun 

model spatio-temporal diharapkan hasil prediksi curah hujan lebih akurat sehingga 

dapat digunakan sebagai informasi perencanaan di sejumlah bidang, antara lain 

pertanian, pertambangan, sumber daya air. Pemilihan prediktor dengan hanya 

melibatkan fitur relevan (signifikan) menjadikan proses komputasi lebih efisien 

sehingga informasi untuk pengambilan keputusan dapat dilakukan lebih cepat. 
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1.2 Perumusan Masalah 

Permasalahan pada penelitian ini adalah: 

a. Bagaimana melakukan ekstraksi fitur tenggang waktu (time-lags) dan fitur 

lokasi (spatial) dari variabel prediktor yang berhubungan dengan variabel curah 

hujan?  

b. Bagaimana melakukan seleksi prediktor untuk model penduga curah hujan 

sehingga terpilih fitur yang relevan secara linier dan non linier? 

c. Bagaimana membangun model penduga curah hujan yang mampu 

mengintegrasikan variabel lokal/global, linier/non-linier, dan spatio-temporal?  

 

1.3 Batasan Masalah  

Dalam penelitian ini, data yang digunakan yaitu observasi cuaca harian yang 

diperoleh dari BMKG (http://dataonline.bmkg.go.id/) untuk wilayah Surabaya dan 

Malang, di Jawa Timur. Untuk wilayah Surabaya, meliputi Stasiun Meteorologi 

Kelas I, Juanda, Stasiun Meteorologi Perak I dan Stasiun Meteorologi Maritim 

Perak II. Sedangkan untuk wilayah Malang-Pasuruan adalah Stasiun Geofisika 

kelas II Karangkates, Stasiun Klimatologi Kelas II Karang Ploso, dan Stasiun 

Geofisika kelas II Tretes.  

Data indeks iklim global periode harian dan per bulan diperoleh dari 

http://climexp.knmi.nl. Periode data observasi yang digunakan untuk 

mengembangkan model penduga curah hujan dan pengujian adalah periode Januari 

1983 – Desember 2016 (34 tahun).  

Variabel prediktor lokal yang digunakan dari data BMKG adalah suhu 

minimum/rata-rata/maksimum, kelembaban udara, lama penyinaran, kecepatan 

angin dan maksimum kecepatan angin. Sedangkan variabel prediktor global yang 

digunakan dari data KNMI adalah data anomali suhu permukaan laut ENSO 

(Nino1.2, Nino3, Nino3.4, Nino4). Model penduga dibangun dengan menggunakan 

perangkat lunak R Studio versi 3.4.3.  

 

 

 

 

http://dataonline.bmkg.go.id/
http://climexp.knmi.nl/
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1.4 Tujuan dan Manfaat Penelitian  

Tujuan dari penelitian ini adalah membangun model penduga curah hujan di 

wilayah ZoM melalui kombinasi proses ekstraksi dan seleksi variabel prediktor, 

penggabungan (hybrid) GSTAR dan Jaringan Syaraf Tiruan untuk meningkatkan 

akurasi prediksi. 

Proses ekstraksi dan seleksi fitur dimaksud adalah menemukan kandidat fitur 

time-lags dan spatial dari prediktor lokal/global, menggunakan metode Detrended 

Partial Cross-Correlation Analysis (DPCCA), dan melakukan seleksi prediktor 

baik hubungan linier maupun non linier menggunakan metode Pearson-Correlation 

and Symmetrical Uncertainty (PCSUF).  Hal ini bertujuan untuk memperoleh input 

prediktor yang relevan dan tidak redundan sehingga proses pemodelan menjadi 

efisien. Sedangkan model peramalan curah hujan yang dikembangkan adalah 

Spatio-Temporal Recurrent Neural Networks (ST-RNN) dan hybrid GSTAR-RNN.  

Manfaat dari penelitian ini adalah: 

a. Tersedianya metode seleksi prediktor yang mampu mengidentifikasi fitur linier 

dan non linier terhadap variabel respon.  

b. Tersedianya model penduga curah hujan berbasis spatio-temporal untuk periode 

harian/bulanan yang melibatkan sejumlah variabel input secara simultan, baik 

variabel lokal/global, waktu maupun wilayah. 

c. Dapat digeneralisasi untuk wilayah ZoM di luar Jawa Timur untuk memprediksi 

curah hujan harian/per bulan, di mana 84% wilayah Indonesia adalah ZoM. 

 

1.5 Kontribusi Penelitian 

Kontribusi penelitian ini adalah: 

a. Seleksi fitur yang memisahkan prediktor curah hujan berpola linier, non linier 

atau gabungan keduanya dan memilih himpunan prediktor yang optimal, baik 

tingkat relevansi maupun jumlah prediktornya.  

b. Model penduga curah hujan ST-RNN maupun Hybrid GSTAR-RNN yang 

mampu mengintegrasikan input variabel lokal/global, linier/non-linier, dan 

spatio-temporal.  
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BAB 2 

KAJIAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

2.1 Kajian Pustaka 

2.1.1 Penelitian terkait model penduga curah hujan 

Pemodelan curah hujan merupakan bagian penting dari penelitian bidang 

hidrologi dan lingkungan. Sejumlah penelitian terkait hidrologi, antara lain 

peramalan aliran sungai  dengan pendekatan ANN, ANFIS dan Wavelet [41]–[43], 

model penduga kekeringan  dengan metode ANN dan ELM [44], [45], penguapan 

(evaporation) dengan metode Relevance Virtual Machine  ELM, dan MARS [46], 

pengendapan (precipitation) dengan menggunakan metode ELM, ANFIS dan PSO-

SVM [13], [47], [48], radiasi sinar matahari [49] dengan model markov, dan 

pemodelan temperatur udara dengan metode ANN [50], [51].  

Model penduga curah hujan secara umum terbagi dua, yaitu model 

teoritis/konseptual dan model empiris/histori. Model empiris efektif untuk 

menemukan hubungan antara data input dan output ketika pengguna tidak 

memahami secara lengkap dari hubungan faktor-faktor fisik yang terjadi [3], cepat 

dalam pengembangan, dan kemudahan dalam implementasi waktu nyata [52]. Nilai 

akurasi prediksi curah hujan lebih diutamakan pada riset hidrologi. Di samping itu, 

pendekatan konseptual memerlukan proses komputasi yang mahal, kompleksitas 

tinggi dan padat peralatan scientific yang dalam beberapa tahun memerlukan 

pembaharuan peralatan [4], [52], [53]. 

Model penduga curah hujan berdasarkan data histori, antara lain dengan 

menggunakan ARIMA dengan berbagai variasinya, baik model autoregresi ARMA 

[19], ARIMA [33], maupun penggunaan variabel prediktor multivariat, yaitu VAR 

[20], ASTAR [33], SARIMAX [54], ARIMA dan NARX [16].  Metode penduga 

curah hujan berbasis ARIMA hanya sesuai untuk variabel dengan pola yang linier 

[55].  

Pendekatan berbasis machine learning antara lain menggunakan kNN [9],  

SVM [11], PSO [48], ELM [51], [56], Fuzzy [57], GA [58]–[60], Random Forest 

[61] dan  Multiple Evaluation Criteria [62]. Model ANN sebagai penduga curah 

hujan, baik yang standar, pengembangan maupun penggabungan dengan metode 
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lain (hybrid), cukup mendominasi. Model ANN standar, pengembangan pada tahap 

pra-proses dan cara representasi data, telah dilakukan untuk mendapatkan akurasi 

prediksi lebih baik [10], [50], [63]–[66]. Demikian juga model hybrid ANN [3], 

[10], [14] [15], [41], [43], [54], [67]–[72] menghasilkan akurasi yang cukup baik. 

Keunggulan lainnya dibandingkan ARIMA adalah bahwa ANN adaptif terhadap 

pola non-linier dan non-stasioner [3], [34], [53],  [65], [66], [68]. 

Model peramalan curah hujan dengan studi kasus di Indonesia antara lain 

pada penelitian berikut: 

a.  Pengembangan model peramalan curah hujan bulanan di wilayah Ngawi, Jawa 

Timur dengan metode Adaptive Splines Threshold Autoregressive (ASTAR), 

Fungsi Transfer dan model ARIMA dengan melibatkan prediktor data cuaca 

dan indeks global. Berdasarkan evaluasi nilai RMSE, hasil terbaik adalah model 

Fungsi Transfer diikuti dengan ASTAR [33]. 

b.  Metode Ensemble berbasis Wavelet, ANFIS, ARIMA untuk peramalan total 

hujan bulanan di wilayah Indramayu, diperoleh hasil bahwa model Ensemble 

memiliki kinerja lebih baik dibandingkan dengan model individual 

pembentuknya, yaitu dengan nilai korelasi antara data riil dan prediksi adalah 

0,72 [2]. 

c. Metode gabungan Fuzzy dan Algoritma Genetika untuk peramalan curah hujan 

harian dengan prediktor data cuaca dengan studi kasus wilayah Jakarta. 

Diperoleh hasil bahwa model gabungan memberikan akurasi cukup baik untuk 

klasifikasi intensitas hujan harian, yaitu > 90% [75]. Dengan studi kasus yang 

sama, apabila menggunakan metode hybrid GA dan Partially Connected 

Feedforward Neural Network (PCFNN), diperoleh nilai akurasi 81,52% [76]. 

d. Metode VAR sebagai penduga curah hujan bulanan di sejumlah wilayah di 

Semarang (multilokasi) dengan prediktor tunggal yang menghasilkan nilai 

MAPE < 10%. Dibandingkan dengan ARIMA, akurasi VAR lebih baik [19], 

[20].  

e. Metode Local Regression Smoothing (LRS) dan Fuzzy Grammatical Evolution 

(GE) digunakan sebagai model penduga curah hujan bulanan di wilayah 

Bandung dengan nilai R2=84.62%. Apabila dibandingkan dengan ANFIS,  

R2=80% dan GE mempunyai R2=74,35%  [77], [78]. 
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f. Metode Exponential Smoothing Seasonal Planting Index (ESSPI) untuk 

menduga curah hujan per bulan di 3 distrik wilayah Boyolali, dengan 

MAPE=23.73%-35.19%  [79]. 

g. Metode Seemingly Unrelated Regression (SUR) untuk model GSTARIMA 

sebagai penduga curah hujan per bulan di wilayah Malang, dengan R2=58%  

[26].  

h. Metode Adaptif Jaringan Syaraf Tiruan untuk memprediksi curah hujan per 

bulan di daerah Bongan, Bali dengan prediktor ENSO, SOI, OLR dan SST 

mempunyai R2 = 74.6% [80]. 

 

2.1.2 Penelitian terkait pemilihan variabel prediktor 

 Model penduga curah hujan dengan variabel prediktor lokal (data cuaca) 

telah digunakan pada sejumlah penelitian. Variabel dimaksud antara lain suhu 

minimum/maksimum/rata-rata, kelembaban udara, lama penyinaran, arah dan 

kecepatan angin, dengan atau tanpa memperhitungkan pengaruh tenggang waktu 

dari variabel.  

Variabel input dalam sejumlah penelitian prediksi curah hujan diantaranya 

adalah curah hujan dan aliran permukaan pada periode sebelumnya dengan seleksi 

variabel menggunakan regresi stepwise [3], curah hujan dan air tanah data bulanan 

pada periode sebelumnya yang ditentukan melalu Partial MI [14], curah hujan 

harian periode sebelumnya [15], curah hujan dan limpasan periode harian [64],  

[67], suhu minimum dan maksimum, curah hujan, limpasan, salju yang turun 

dengan periode data bulanan [66], curah hujan dan limpasan dengan periode harian 

dan bulanan [54], dan suhu dengan periode bulanan [69]. 

 Sedangkan penggunaan variabel prediktor global (indeks iklim) sebagai 

input model penduga curah hujan, antara lain adalah El-Nino Southern Oscilation 

(ENSO) dan Indian Ocean Dipole (IOD) yang memperhitungkan pengaruh 

tenggang waktu dan lokasi berdasarkan nilai korelasi  [68], [81],  Southern 

Oscilation Index (SOI), Interdecadal Pacific Oscillation (IPO), IOD, dan Niño 3.4 

dengan hanya memperhitungkan pengaruh tenggang waktu dari curah hujan satu 

bulan sebelumnya [82].  
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Penelitian curah hujan di suatu wilayah di Jawa Timur, menggunakan 

indeks ilkim bulanan, yaitu Nino3, Nino4, Nino3.4 dan DMI dengan melibatkan 

pengaruh tenggang waktu yang diidentifikasi dengan metode prewhitening Cross-

Correlation Function (CCF) [33]. Penelitian serupa di wilayah Indramayu 

menggunakan Sea-Surface Temperature (SST) dan ENSO periode bulanan sebagai 

prediktor tanpa melibatkan pengaruh tenggang waktu [83].  

Gabungan input lokal dan global sebagai prediktor dalam model penduga 

curah hujan telah digunakan dalam penelitian. Sebagai variabel input adalah suhu 

minimum, suhu maksimum, curah hujan periode bulan-bulan sebelumnya, SOI, 

IPO,  DMI dan ENSO [63], [84]. 

Pelibatan indeks iklim dan pengaruh tenggang waktu (time-lags) sebagai 

input dalam pemodelan curah hujan telah terbukti meningkatkan akurasi prediksi 

dalam sejumlah penelitian, diantaranya penggunaan ENSO, SST dan SOI untuk 

curah hujan di wilayah Australia [82], [85], termasuk juga pengaruh iklim global 

terhadap curah hujan di wilayah Indonesia [21], [30], [86]–[88].  

 

2.1.3 Prediktor tenggang waktu, fitur relevan dan tidak redundan 

Humphrey dkk. [89] dalam studi bidang lingkungan menyatakan bahwa 

input penting dalam pemodelan yang harus dipertimbangkan adalah ruang dan 

waktu, hubungan kausalitas variabel observasi pada lokasi yang berbeda, dan 

pengaruh tenggang waktu dari variabel yang sama. Akibatnya, jumlah input yang 

potensial menjadi sangat banyak. Tantangannya bahwa seleksi variabel adalah 

memilih jumlah variabel input seminimal mungkin yang mewakili karakteristik 

hubungan input-output sekaligus meminimalkan redundansi variabel. 

Model penduga curah hujan sebagai bagian dari studi lingkungan 

merupakan salah satu aplikasi dari peramalan data runtun waktu (time-series) 

sehingga keterlibatan dari variabel tenggang waktu akan mempengaruhi akurasi 

prediksi. Sejumlah cara untuk mengidentifikasi pengaruh dan hubungan tenggang 

waktu terhadap variabel respon pada pemodelan kasus hidrologi dan curah hujan 

telah banyak digunakan, antara lain teknik korelasi-silang [47] dan auto-korelasi 

[57], [58], [90]–[93]. Keduanya hanya dapat mengidentifikasi hubungan variabel 

tenggang waktu yang pengaruhnya bersifat linier dan stasioner. 



11 

 Dalam penelitian lain, kandidat prediktor tenggang waktu untuk 

memprediksi curah hujan tidak ditentukan melalui metode tertentu, tetapi dengan 

menetapkan lags t-1 sampai dengan t-k untuk mendapatkan kombinasi input terbaik  

[56], [63], [67], [69]. Cara lainnya adalah memilih fitur yang signifikan dengan 

metode tertentu, antara lain Stepwise Regression [3], [94] dan MI/PMI [14], [51], 

[57], [95]. Keunggulan dari MI adalah kemampuannya mendeteksi variabel input 

dengan pengaruh non-linier [6].  

Metode lain dengan kemampuan lebih baik dibanding auto-korelasi dan 

korelasi silang yang mampu mengidentifikasi pengaruh tenggang waktu bersifat 

linier, non linier dan non stasioner pada studi kasus bidang hidrologi adalah 

DPCCA [96]–[98].  

 Untuk memperoleh efisiensi dalam model penduga data runtun waktu, tidak 

semua variabel prediktor yang telah diidentifikasi, akan digunakan sebagai input 

dalam model. Diperlukan proses pemilihan variabel input yang berguna secara 

laingsung (relevant), namun tidak berlebihan (redundant). Sejumlah metode untuk 

seleksi variabel input dari model penduga deret berkala telah diperkenalkan, 

diantaranya adalah berbasis metode korelasi [78]–[81] untuk memilih variabel 

input dengan pola keterkaitan yang linier dan Symmetrical Uncertainty (SU) untuk 

pola yang non-linier [103]–[105], MI [51, 106–108] untuk pola yang non-linier, 

Principle Component Analysis (PCA) [109], PSO [110], Entropy [9], ANFIS [13], 

maupun Wavelet dengan pendekatan model hybrid [52]. 

 Untuk mengukur optimalitas himpunan fitur hasil seleksi, antara lain 

digunakan MV berbasis korelasi [111] untuk metode ensemble pada persoalan 

klasifikasi. MV juga digunakan untuk mengevaluasi hasil seleksi fitur dengan 

metode Principle Component Analysis dan Correlation Attribute Selection di mana 

hasil seleksi fitur dikatakan baik apabila nilai MV > 0.5 pada persoalan pemodelan 

kekeringan [112]. Sejumlah penelitian menggunakan cara heuristik untuk 

menentukan pemberhentian proses seleksi fitur [113], [114]. 

 

2.1.4 Penelitian spatio-temporal dan model hybrid 

Sejumlah penelitian baru telah memperkenalkan pendekatan yang berbeda 

untuk model penduga data runtun waktu multivariat, yaitu menggunakan spatio-
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temporal. Faghmous dan Kumar [37] menyarankan bahwa untuk meningkatkan 

akurasi, skalabilitas dan kemudahan interpretasi dari persoalan deret berkala 

multivariat, dapat digunakan Spatio-Temporal Data Mining (STDM). Data curah 

hujan yang bersifat zero-inflated akan lebih fleksibel dalam analisisnya jika 

dimodelkan sebagai persoalan STDM [35]. Dengan menggunakan data curah hujan 

mingguan di wilayah Brasil, pendekatan STDM menghasilkan MSE lebih baik.  

Penelitian spatio-temporal di bidang hidrologi antara lain dilakukan pada 

peramalan vegetasi untuk mengevaluasi dampak perubahan iklim. Dengan 

menggunakan multiplikatif ST-ARIMA [115], model ini menghasilkan kinerja 

lebih baik dibandingkan dengan  ARIMA.  Penelitian lain dari pemodelan spatio 

temporal adalah penggunaan metode non-Bayesian Hierachical untuk prediksi 

curah hujan di Murray-Darling Basin, Australia [38]. 

Studi kasus pemodelan curah hujan harian/bulanan dengan pendekatan 

spatio-temporal telah dilakukan di wilayah Jawa Timur, antara lain untuk 

menganalisis hujan ekstrim [31], pemodelan GSTAR untuk prediksi hujan bulanan 

[116] dan  model GSTARIMA untuk prediksi curah hujan di wilayah kabupaten 

Malang [26]. Pendekatan spatio-temporal dapat juga digunakan pada model 

konseptual, yaitu model Empirical Orthogonal Function untuk analisis hujan harian 

di sejumlah wilayah di Jawa Timur [117].  

Pengembangan model penduga untuk data runtun waktu, saat ini menuju 

kepada penggabungan dua atau lebih metode. Model hybrid untuk prediksi curah 

hujan diantaranya adalah Autoregressive-ANN [41], wavelet-ANN [46], wavelet-

ANFIS [17], [59], ARIMA-NARX [16], Soft Computing-MARS [118], wavelet-

Gene Expression Programming [58], PSO-SVM [48], SOM-NARX [14], CAPSO-

ANN [119], GA-LM-ANN [3], dan Multiple Regression-ANN [68]. 

Secara umum, pengembangan model peramalan data runtun waktu 

berdasarkan penelitian Makridakis dan Hibon [120] antara lain disimpulkan bahwa: 

a. Metode yang canggih atau rumit secara statistik tidak menjamin hasil peramalan 

yang lebih akurat daripada metode yang sederhana. Namun hal ini tidak berarti 

bahwa beberapa metode yang canggih tidak menghasilkan kinerja yang baik 

karena tidak ada batas yang jelas atas klasifikasi metode disebut sederhana atau 

canggih. 
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b. Keakuratan hasil atas kombinasi sejumlah metode lebih baik dibanding metode 

tunggal (individual) pada proses peamalan, baik satu periode maupun sejumlah 

periode ke depan. 

 

2.2 Dasar Teori 

2.2.1 Cuaca dan iklim 

Cuaca adalah keadaan/fenomena fisik dari atmosfer yang berhubungan 

dengan suhu, tekanan udara, angin, awan, kelembaban udara, radiasi, dan jarak 

pandang di suatu tempat dan pada waktu tertentu (per jam atau harian). Iklim adalah 

aspek dari cuaca di suatu tempat dan pada waktu tertentu dalam jangka waktu 

panjang. Misalnya, evaluasi dan prakiraan hujan bulanan, prakiraan musim hujan 

dan kemarau. Sedangkan musim adalah pembagian iklim dalam rentang waktu satu 

tahun [121].  

Iklim terdiri atas atmosfer daratan, salju dan es, lautan dan badan-badan air 

lainnya, serta makhluk hidup. Iklim merupakan suatu sistem yang kompleks dan 

interaktif. Sistem berevolusi terhadap waktu oleh adanya pengaruh-pengaruh yang 

berasal dari dinamika internalnya dan juga sebagai akibat terjadinya perubahan 

pada faktor-faktor luar yang mempengaruhi iklim. Iklim umumnya didefinisikan 

sebagai cuaca rata-rata, dan dengan definisi yang demikian perubahan iklim dan 

cuaca saling terkait. Meskipun cuaca dan iklim terkait erat, terdapat perbedaan-

perbedaan penting. Cuaca memiliki perilaku chaotic yang membuat tidak dapat 

diprediksi setelah beberapa hari ke depan. Proyeksi perubahan iklim (yakni cuaca 

rata-rata jangka panjang) akibat perubahan komposisi atmosfer atau akibat faktor-

faktor lain adalah hal yang sangat berbeda dan sangat mungkin untuk dilakukan 

[122]. Sistem iklim dijelaskan pada Gambar 2.1. 

Berikut dijelaskan definisi dan pengertian sejumlah variabel terkait dengan 

meteorologi dan iklim [123]. Curah hujan merupakan ketebalan air hujan yang 

terkumpul pada luasan 1 m2. Hujan adalah titik-titik air di udara atau awan yang 

sudah terlalu berat karena kandungan airnya sudah sangat banyak, sehingga akan 

jatuh kembali ke permukaan bumi sebagai hujan (presipitasi). Satuan curah hujan 

yang digunakan adalah mm. 



14 

 

Gambar 2.1 Unsur-unsur cuaca dan iklim [124] 

Suhu udara adalah ukuran energi kinetik rata-rata dari pergerakan molekul. 

Dalam sistem dua benda, benda yang kehilangan panas dikatakan benda yang 

bersuhu lebih tinggi. Lama penyinaran matahari merupakan salah satu dari unsur 

iklim, dan didefinisikan sebagai kekuatan matahari yang melebihi 120 w/m2. 

Kelembaban udara adalah jumlah kandungan uap air yang ada dalam udara. 

Kandungan uap air di udara berubah-ubah bergantung pada suhu. Makin tinggi 

suhu, makin banyak kandungan uap airnya. Kelembapan relatif (nisbi), yaitu angka 

dalam persen yang menunjukkan perbandingan antara banyaknya uap air yang 

benar-benar dikandung udara pada suhu tertentu dan jumlah uap air maksimum 

yang dapat dikandung udara.  

Secara umum wilayah Indonesia dikenal sebagai wilayah tropis yang 

memiliki 2 musim, yaitu kemarau dan hujan. Namun berdasarkan sistem perubahan 

angin musiman (monsun) berkaitan erat dengan sistem penghujan, musim dibagi 

menjadi 4 yaitu musim hujan (Desember-Pebruari), musim peralihan hujan-

kering/transisi I (Maret-Mei), musim kering (Juni-Agustus), dan musim peralihan 

kering-hujan/transisi II (September-Nopember). Sedangkan untuk tipe iklim, 

seringkali dikelompokkan menjadi sejumlah tipe, yaitu sangat basah, lembab, agak 

kering, dan sangat kering [125]. 

Untuk keperluan prakiraan musim, BMKG membagi wilayah Indonesia 

menjadi menjadi 2 (dua) kelompok yaitu daerah ZoM dan daerah non zona musim 
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(non ZoM). ZoM didefinisikan sebagai daerah yang pola hujan rata-ratanya 

memiliki perbedaan yang jelas antara periode musim kemarau dan musim hujan. 

Daerah-daerah yang pola hujan rata-ratanya tidak memiliki perbedaan yang jelas 

antara periode musim kemarau dan musim hujan, disebut Non ZoM. Secara 

klimatologis, wilayah Indonesia terdapat 407 pola hujan dimana 342 diantaranya 

adalah ZoM. Wilayah Jawa Timur merupakan daerah yang memiliki pola monsun 

dan dibagi dalam 60 daerah ZoM, dimana tiap zona dibatasi oleh garis berwarna 

biru dan berlabel nomer zona, sesuai pada Gambar 2.2 [126]. 

Hujan di Indonesia dipengaruhi oleh iklim global, diantaranya ENSO (El 

Nino-Southern Oscillation) di mana besarnya pengaruh beragam. Pengaruh itu 

sangat besar pada daerah yang memiliki pola hujan monsoon. El Nino merupakan 

salah satu bentuk penyimpangan iklim di Samudra pasifik yang ditandai dengan 

kenaikan SST (Sea Surface Temperature) di daerah katulistiwa bagian tengah dan 

timur. Sebagai indikator untuk memantau kejadian El Nino dan La Nina, digunakan 

data pengukuran SST di zona lautan pasifik, sesuai Gambar 2.3 [28], [127]. 

Bentuk penyimpangan iklim yang menyerupai El Nino dan La Nina adalah 

IOD (Indian Ocean Dipole), merupakan anomali SST India yang berkontribusi 

pada kekeringan di Indonesia. IOD diukur dengan suatu indeks yang dinamakan 

Gambar 2.2 Pembagian ZoM di wilayah Jawa Timur (BMKG) 
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Dipole Mode Index (DMI), yaitu perbedaan SST di bagian barat samudra hindia 

(50o – 70o BT, 10o LS – 10o LU) dan di bagian timur samudra hindia (90o – 110o, 

10o LS – ekuator).  

Anomali dari SST diukur berdasarkan indeks ENSO. Nino1_2 adalah 

wilayah pengamatan anomali SST pada koordinat 0°–10° LS dan 90°–80° BB, 

Nino3 pada koordinat 5° LU–5° LS dan 150°–90° BB, Nino3.4 pada 5° LU–5° LS, 

160°BT-150°BB, serta Nino4 pada 5° LU–5° LS dan 170° BB–120° BB. 

 

Gambar 2.3 Zona ENSO di samudra pasifik [127] 

2.2.2 Data runtun waktu multivariat 

Runtun waktu adalah representasi data yang terurut berdasarkan waktu 

kejadian dengan interval waktu yang sama di mana antar nilai saling berhubungan 

[128]. Data runtun waktu dapat dinotasikan sebagai Xi(t); [i = 1, 2, 3, .., m, t = 1, 2, 

3, .., n]. Jika nilai m > 2, disebut sebagai runtun waktu multivariat, sementara 

apabila n = 1 dinamakan univariate time series (UTS).  

Tipe data runtun waktu dibedakan atas 2 jenis, yaitu stasioner dan non-stasioner. 

Yang dimaksud dengan UTS stasioner adalah bahwa variasi dan fluktuasi nilainya 

berada pada sekitar nilai rata-rata (relatif konstan). Data yang disajikan pada 

Gambar 2.4 yaitu suhu minimum(oC), suhu rata-rata(oC) dan suhu maksimum(oC) 

adalah data runtun waktu multivariat yang termasuk pada tipe stasioner. Data 

bertipe stasioner dapat memiliki pola musiman jika terjadi perulangan pola yang 

relatif sama pada periode berikutnya. Contoh pada Gambar 2.5, yaitu data suhu 
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maksimum bulanan (°C) merupakan data stasioner. Sedangkan data indeks iklim 

anomali SST pada Gambar 2.6 adalah bertipe non-stasioner. 

Yang dimaksud dengan runtun waktu non-linier adalah data hasil proses 

stokastik yang tidak dapat dimodelkan dengan pendekatan linier. Sifat non-linier 

terjadi pada data runtun waktu stasioner maupun non-stasioner. 

Gambar 2.4 Contoh data runtun waktu meteorologi [129] 

 

Gambar 2.5 Data suhu maksimum berpola stasioner [130] 

Salah satu alat analisis untuk mengidentifikasi data time-series bersifat 

stasioner, musiman dan adanya pengaruh dari tenggang waktu (time-lags) adalah 

fungsi ACF (Autocorrelation Function) dan PACF (Partial ACF). Gambar 2.7 

adalah correlogram dari ACF dan PACF data curah hujan bulanan. 
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 Prosedur pengujian suatu data runtun waktu adalah bersifat stasioner, 

metode augmented dickey-fuller test (adf-test) dapat digunakan sebagai salah satu 

alat uji [20]. Persamaan (2.1) adalah prosedur untuk adf-test. 

∆𝑌𝑡 = 𝛽0 + 𝛽2𝑡 + 𝛾𝑌𝑡−1 ∑ 𝛼𝑖∆𝑌𝑡 + 휀𝑡
𝑛
𝑖=1       (2.1) 

dimana  휀𝑡 = ∆𝑌𝑡 = 𝑌𝑡−1 − 𝑌𝑡−2 (2.2) 

 

 

Gambar 2.6 Data runtun waktu non-stasioner [129] 

Dengan hipotesis nol bahwa data runtun waktu adalah stasioner, nilai uji adf 

adalah �̂�/(SE((�̂�)). Semakin negatif nilai uji adf, maka data runtun waktu adalah 

stasioner. Sedangkan prosedur untuk menguji non-linieritas, digunakan metode 

white neuralnet test [131]. Apabila terdapat hubungan rekursif berikut:  

𝑡(𝑛 + 1) = 𝑓(𝑡(𝑛)) + 𝑒 (2.3)  

dimana e adalah kesalahan acak, t(n) dan t(n+1) adalah data runtun waktu pada saat 

n dan (n+1), dan f adalah suatu fungsi, maka white-test akan menguji bahwa f adalah 

fungsi linier f(x)= ax+b. Hipotesis data runtun waktu adalah linier akan diterima 

jika nilai uji white kurang dari nilai kritis pada Tabel Chi-Square.  

 

2.2.3 Ekstraksi fitur tenggang waktu (time-lags) 

Untuk mengidentifikasi hubungan linier dua variabel berdasarkan tenggang 

waktu (time-lags) tertentu, alat analisis yang umum digunakan adalah Cross 

Correlation Function (CCF). Untuk menghitung CCF digunakan persamaan (2.4). 
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𝑟𝑥𝑦(𝑇) =
𝜎𝑥𝑦(𝑇)

√𝜎𝑥𝑥(0)√𝜎𝑦𝑦(0)
  (2.4) 

di mana rxy(T) adalah korelasi variabel x dan variabel y pada periode ke T dan xy 

adalah kovariansi(x,y), xx adalah variansi(x) dan yy adalah variansi(y). 

 

Gambar 2.7 ACF dan PACF dari curah hujan di Surabaya [129] 

Dalam hubungan antara dua runtun waktu (yt dan xt), data yt mungkin 

berhubungan dengan lags yang lalu dari data x. Sampel CCF membantu mengiden-

tifikasi lags dari variabel x yang mungkin merupakan kandidat prediktor dari yt. 

Sampel CCF didefinisikan sebagai himpunan korelasi sampel antara xt+h dan yt un-

tuk h = 0, ±1, ±2, ±3, dan seterusnya.  

Nilai negatif dari h menunjukkan bahwa korelasi antara variabel x pada 

waktu sebelum t dan variabel y pada saat t. Hasil nilai korelasi dapat diuji dengan 

membandingkan nilai korelasi silang dengan nilai estimasi standard error dari 

korelasi, yaitu  ±2 √𝑛⁄ . Pada Gambar 2.8, ditunjukkan correlogram CCF curah hu-

jan dengan suhu minimum. Apabila nilai dari korelasi lebih dari batas UCL dan 

LCL, maka korelasinya signifikan. 

 

Gambar 2.8 Correlogram CCF antara curah hujan dan suhu minimum [133] 
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Karena CCF memiliki keterbatasan hanya untuk identifikasi pengaruh 

tenggang waktu yang bersifat linier dan stasioner, cenderung redundan dan bersifat 

greedy [132], maka metode lain dikembangkan, yaitu DCCA/DPCCA. Keunggulan 

metode ini adalah kemampuan identifikasi hubungan diantara dua variabel yang 

bersifat linier/non-linier dan non-stasioner sehingga dapat digunakan untuk mem-

peroleh kandidat variabel prediktor lebih lengkap.  

Langkah-langkah DPCCA adalah sebagai berikut [96], [97]: 

1. Jika terdapat m variabel runtun waktu, i = 1, 2, …, n;  

2. Masing masing runtun waktu dianggap sebagai random-walk: 

 𝑃𝑘
𝑗
≡ ∑ 𝑥𝑖

𝑗
 untuk 𝑗 = 1,  2,  …𝑚 ; 𝑘 = 1,2,  … . , 𝑛𝑘

𝑖=1    (2.5) 

3. Buat profil P sebanyak (n-s). Setiap kotak berisi nilai (s +1) dari i s/d (s+i). 

4. Hitung trend lokal dengan polynomial fit.  

5. Hilangkan trend dari random walk  

 𝑌(𝑖−1)(𝑠+1)+𝑘−𝑖+1
𝑗

= 𝑃𝑘
𝑖 − 𝑃𝑘,𝑖

�̃�
;      (2.6) 

Diperoleh nilai residual dari runtun waktu  

 

6. Hitung Kovariansi semua pasangan residual 

(2.7) 

 

Diperoleh nilai kovariansi 

𝐹2(𝑠)=

(

 
 

𝐹1,1
2 (𝑠) 𝐹1,2

2 (𝑠) … 𝐹1,𝑚
2 (𝑠)

𝐹2,1
2 (𝑠) 𝐹2,2

2 (𝑠) … 𝐹2,𝑚
2 (𝑠)

⋮
𝐹𝑚,1

2 (𝑠)
⋮

𝐹𝑚,2
2 (𝑠)

⋱ ⋮
… 𝐹𝑚,𝑚

2 (𝑠)
)

 
 

 

(2.8) 

 

  

7. Hitung nilai korelasi silang untuk pasangan data runtun waktu: 

𝜌𝑗1.𝑗2  (𝑠) ≡
𝐹𝑗1.,𝑗2

2 (𝑠)

𝐹𝑗1𝑗1(𝑠)𝐹𝑗2𝑗2(𝑠)
 

(2.9) 

 

 

𝑌𝑙
𝑗
,  𝑙 = 1,  2,  . . , (𝑛 − 𝑠)(𝑠 + 1) untuk setiap 𝑠𝑒𝑟𝑖𝑒𝑠{𝑥𝑖

𝑗
} 

𝐹𝑗1,𝑗2
2 (s)≡

∑ 𝑌𝑙
𝑗1𝑌𝑙

𝑗2(𝑁−𝑠)(𝑠+1)
𝑙=1

(𝑁−𝑠)(𝑠−1)
  

𝑃𝑘,𝑖
�̃�
(i<k<i+s) 

 {𝑥𝑖
1}, {𝑥𝑖

2}, …{𝑥𝑖
𝑚} 
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𝜌(𝑠)=

(

 
 

𝜌1,1(𝑠) 𝜌1,2(𝑠) … 𝜌1,𝑚(𝑠)

𝜌2,1(𝑠) 𝜌2,2(𝑠) … 𝜌2,𝑚(𝑠)

⋮

𝜌𝑚,1(𝑠)

⋮

𝜌𝑚,2(𝑠)
⋱ ⋮
… 𝜌𝑚,𝑚(𝑠))

 
 

 ( 2.10) 

8. Hitung matriks invers dari korelasi silang 

C(s) = 𝜌−1(𝑠) =

(

 
 

𝐶1,1(𝑠) 𝐶1,2(𝑠) … 𝐶1,𝑚(𝑠)

𝐶2,1(𝑠) 𝐶2,2(𝑠) … 𝐶2,𝑚(𝑠)

⋮

𝐶𝑚,1(𝑠)

⋮

𝐶𝑚,2(𝑠)
⋱ ⋮
… 𝐶𝑚,𝑚(𝑠))

 
 

 
(2.11) 

 

9. Hitung DPCCA 

𝜌𝐷𝑃𝐶𝐶𝐴 (𝑗1, 𝑗2,  𝑠) ≡
−𝐶𝑗1.,𝑗2

(𝑠)

√𝐶𝑗1𝑗1
(𝑠)𝐶𝑗.2,𝑗2

(𝑠)

 (2.12) 

 

 Gambar 2.9 adalah contoh hasil DPCCA (garis berwarna merah) bila 

dibandingkan dengan DCCA (garis berwarna hitam) untuk hubungan antara curah 

hujan dengan Nino3 dan curah hujan dengan Pasific Decadal Oscilation (PDO).  

 

 

Gambar 2.9 DPCCA antara curah hujan, Nino3 dan PDO [96] 

 

2.2.4 Seleksi fitur 

Dari studi Yu dkk. [103], fitur prediktor untuk pemodelan MTS dibagi 

menjadi 3 subset yang saling lepas, yaitu relevan yang sangat kuat, relevan yang 

lemah dan fitur yang tidak relevan. Subset pertama mutlak/harus ada sebagai 

prediktor dari variabel respon dan tidak dapat dihapus karena akan berpengaruh 
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kepada hasil prediksi. Subset kedua kurang diperlukan, kecuali pada kondisi 

tertentu. Subset ketiga tidak diperlukan sebagai prediktor pada kondisi apapun. 

Pembagian fitur prediktor atas 3 subset dijelaskan pada Gambar 2.10. 

Untuk melakukan seleksi prediktor yang relevan, asosiasi antar fitur 

diasumsikan linier. Suatu prediktor disebut relevan terhadap variabel respon jika 

korelasinya signifikan. Formula untuk menentukan prediktor relevan adalah dengan 

menggunakan korelasi Pearson, yang ditulis pada persamaan (2.13). 

 
𝜌𝑥𝑦 =

∑ (𝑥𝑖 − �̅�)(𝑦𝑖 − �̅�)𝑖

√∑ (𝑥𝑖 − �̅�)2
𝑖 √∑ (𝑦𝑖 − �̅�)2

𝑖

 
 (2.13) 

xy adalah korelasi antara variabel x dan variabel y dan nilainya signifikan jika lebih 

dari nilai kritis tabel korelasi dengan derajat bebas dan level signifikansi tertentu.  

Sedangkan untuk mengevaluasi asosiasi (hubungan) antar fitur yang bersifat 

non-linier, digunakan symmetrical uncertainty (SU). Formula SU berbasis pada 

entropy dan information gain [99]. Jika X adalah suatu variabel, maka entropy 

didefinisikan sesuai persamaan (2.14). 

𝐻(𝑋) = ∑ 𝑃(𝑥𝑖𝑖 )𝑙𝑜𝑔 (𝑃(𝑥𝑖)) (2.14) 

dan entropy X setelah ada nilai observasi dari variabel lain, didefiniskan sebagai 

persamaan (2.15). 

𝐻(𝑋|𝑌) = −∑ 𝑃(𝑦𝑗)∑ 𝑃(𝑥𝑖|𝑦𝑗)log (𝑃(𝑥𝑖|𝑦𝑗))𝑖𝑗              (2.15) 

di mana P(xi) adalah probabilitas prior untuk semua nilai dari X, dan P(xi|yi) adalah 

probabilitas posterior dari X ketika diberikan nilai dari Y. Jumlahan entropy X 

mengikuti persamaan (2.16).  

𝐼𝐺(𝑋|𝑌) = 𝐻(𝑋) − 𝐻(𝑋|𝑌) (2.16) 

 Namun, IG bersifat bias sehingga perlu dilakukan normalisasi sesuai 

persamaan (2.17) sebagai Symmetrical Uncertainty (SU). 

𝑆𝑈(𝑋, 𝑌) = 2[𝐼𝐺(𝑋|𝑌)/(𝐻(𝑋) + 𝐻(𝑌)]  (2.17) 

SU(X,Y) antara variabel X dan Y disebut signifikan jika nilainya lebih dari nilai kritis 

Tabel Chi-Square dengan derajat bebas significant level  [134]. 
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Gambar 2.10 Fitur prediktor yang relevan dan tidak relevan [103] 

 

2.2.5 ARIMA dan GSTAR  

Salah satu model penduga data runtun waktu yang populer dan paling sering 

digunakan adalah model ARIMA. Model AR menunjukkan bahwa terdapat relasi 

antara nilai sekarang (Zt) dan nilai pada periode sebelumnya (Zt-k) dengan tambahan  

nilai random et [135]. Model MA menunjukkan bahwa ada relasi antara nilai 

sekarang (Zt) dengan residual pada periode lalu (at−k, dengan k=1, 2,..q). Model 

ARIMA(p, d, q) adalah campuran dari AR(p) dan MA(q) dengan pola non-stasioner 

dan d adalah level differencing. Bentuk ARIMA (p, d, q) adalah sesuai dengan 

persamaan (2.18). 

𝜙𝑝(1 − 𝐵)𝑑𝑍𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝑎𝑡       (2.18) 

di mana p adalah order dari model AR dan q adalah order dari model MA dengan 

level difference d. 

𝜙𝑝(𝐵) = (1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵
2 … .−𝜙𝑝𝐵𝑝)      (2.19) 

𝜃𝑞(𝐵) = (1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵
2  …− 𝜃𝑞𝐵

𝑞)     (2.20) 

Bentuk umum dari model ARIMA dengan pola data musiman ditulis dengan 

ARIMA(p, d, q) (P, D,  Q)s mengikuti persamaan (2.21). 

𝜙𝑝(𝐵)𝛷𝑃(𝐵𝑠)(1 − 𝐵)𝑑(1 − 𝐵𝑠)𝐷𝑍𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝛩𝑄(𝐵𝑠)𝑎𝑡  (2.21) 

di mana s adalah periode musiman. Persamaannya adalah sebagai berikut: 

Φ𝑃(𝐵𝑠) = (1 − Φ1𝐵
𝑠 − 𝜙2𝐵

2𝑠 … .−Φ𝑝𝐵𝑃𝑠)     (2.22) 

dan 𝛩𝑄(𝐵) = (1 − 𝛩1𝐵
𝑠 − 𝛩2𝐵

2𝑠 … .−𝛩𝑄𝐵𝑄𝑠).       (2.23) 
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ARIMAX adalah pengembangan dari ARIMA dengan ditambahkannya 

variabel eksternal (exogenous Variable) sebagai penduga terhadap variabel respon 

[33], [136]. Salah satu bentuk ARIMAX fungsi transfer satu input adalah 

persamaan (2.24). 

𝑍𝑡 = 𝐶 + 
𝜔𝑠(𝐵)

𝛿𝑟(𝐵)
𝐵𝑏𝑋𝑡 + 𝑁𝑡    (2.24) 

di mana: 

𝑁𝑡 =
𝜃(𝐵)

𝜙(𝐵)
𝑎𝑡        (2.25) 

𝜔𝑠(𝐵) = 𝜔0 −  𝜔1𝐵 − 𝜔2𝐵
2 … .− 𝜔𝑠𝐵

𝑠 (2.26) 

𝛿𝑟(𝐵) = 𝛿0 − 𝛿1𝐵 − 𝛿2𝐵
2 … .− 𝛿𝑟𝐵

𝑟     (2.27) 

𝜙𝑝(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵
2 … .−𝜙𝑝𝐵𝑝     (2.28) 

𝜃𝑞(𝐵) =  1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵
2 … .−𝜃𝑞𝐵

𝑞 (2.29)  

Apabila data runtun waktu memperhitungkan pengaruh antar lokasi, maka 

disebut sebagai data spatio-temporal. Data Yts, pada saat t, t = 1, 2, …, T, di lokasi 

s, s = 1, 2, …, S dapat diformulasikan sebagai [137]: 

Yts = t + ms + ts (2.30) 

Model GSTAR adalah generalisasi dari model STAR yang memungkinkan 

parameter autoregresif bervariasi per lokasi, sehingga model GSTAR berlaku untuk 

karakteristik heterogen dari lokasi sampel. GSTAR(λk, p) dituliskan sebagai 

persamaan 2.31 [138]. 

𝑍(𝑁𝑥1)(𝑡) = ∑ ∑𝑘𝑙(𝑁𝑥𝑁)

𝛼𝑘

𝑖=0

𝒁(𝑵𝒙𝟏)𝑾𝑁𝑥𝑁
𝑙 (𝑡 − 𝑘)

𝑝

𝑘=1

+ 𝑒(𝑁𝑥1)(𝑡) (2.31) 

Di mana: 

Z(t) : vektor observasi pada saat t 

k : order spatial dari komponen Autoregressive ke-k 

kl : matrik diagonal dengan elemen diagonal sebagai AR dan space-time. 

et : residual dengan vektor rata-rata 0 dan matrik variansi-kovariansi 2I. 

 

GSTAR (1,1) dapat ditulis sebagai model orde satu dari vektor autoregresif. 

Dari GSTAR (1,1) yang didefinisikan, diasumsikan memiliki model linier untuk 

GSTAR dengan persamaan (2.32 - 2.33). 

𝒁𝒕 = 𝝋𝒁𝒕−𝟏 + 𝒆𝒕, 𝝋 = 𝝋𝟏𝟎 + 𝝋𝟏𝟏𝑾       (2.32) 
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𝒀𝒊 = 𝑿𝒊𝜷 + 𝒆𝒊 (2.33) 

𝑌𝑖 = [

𝑍𝑖(2)
𝑍𝑖(3)

⋮
𝑍𝑖(𝑇)

]𝑋𝑖 = [

𝑍𝑖(1)
𝑍𝑖(2)

⋮
𝑍𝑖(𝑇 − 1)

⋱

𝑉𝑖(1)
𝑉𝑖(2)

⋮
𝑉𝑖(𝑇 − 1)

] 𝑒𝑖 = [

𝑒𝑖(2)
𝑒𝑖(3)

⋮
𝑒𝑖(𝑇)

], 𝛽𝑖 =

[
 
 
 
 
 
 𝜑10

(1)

⋮

𝜑10
(𝑁)

𝜑11
(1)

⋮

𝜑11
(1)

]
 
 
 
 
 
 

 (2.34) 

𝑉𝑖(𝑡) =  ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑧𝑗 , ∀ 𝑖 ≠ 𝑗
𝑁

𝑗=1
 (2.35) 

Oleh karenanya, model untuk semua lokasi secara bersamaan memiliki struktur 

model linier. Untuk setiap lokasi i = 1, 2, .., S, akan memiliki model linier terpisah 

(persamaan 2.33), yang berarti bahwa untuk setiap lokasi, estimator kuadrat terkecil 

untuk βi dapat dihitung secara terpisah. Namun, nilai estimator tergantung pada 

nilai Zi(t) di lokasi lain, karena bentuk Vi(t). Selanjutnya, estimator dari model 

GSTAR (1,1) ditulis pada persamaan (2.36). 

𝝋 ̂ = (𝑿′𝑿)−𝟏𝑿′𝒀, ∀ 𝑖 ≠ 𝑗 (2.36) 

Terdapat 3 metode untuk menetapkan bobot wij, yaitu : 

1. Bobot Uniform, yaitu nilai bobot adalah sama untuk semua lokasi. Cara ini 

seringkali digunakan ketika data observasi diperoleh dari sejumlah lokasi 

dengan jarak antar lokasi yang relatif sama. [139]. Bobot Uniform didefinisikan 

sebagai : 

𝑤𝑖𝑗 =
1

𝑛𝑖
, di mana ni adalah jumlah lokasi yang dekat dengan lokasi ke-i  

2. Bobot inversi jarak, adalah bobot untuk GSTAR berdasarkan jarak aktual antar 

lokasi dalam satu wilayah dan dinormalisasi [139]. Normalisasi harus 

memenuhi kondisi ∑ 𝑤𝑖𝑗
(1)

𝑖≠𝑗 . Misalnya, jarak antar tiga lokasi sebagai berikut: 

r1 : jarak lokasi 1 dan 2  

r2 : jarak lokasi 1 dan 3  

r3 : jarak lokasi 2 dan 3 

𝑤𝑖𝑗 = (
0 𝑤12 𝑤13

𝑤21 0 𝑤23

𝑤31 𝑤32 0
) =

(

 
 
 
 

0
1/𝑟1

1/𝑟1 + 1/𝑟2

1/𝑟2
1/𝑟1 +  1/𝑟2

1/𝑟3
1/𝑟1 +  1/𝑟3

0
1/𝑟1

1/𝑟1 +  1/𝑟3
1/𝑟2

1/𝑟2 +  1/𝑟3

1/𝑟3
1/𝑟2 +  1/𝑟3

0
)

 
 
 
 

 (2.37) 
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3. Normalized Cross-Correlation [140]. 

Adalah bobot korelasi silang yang dinormalisasi, dinyatakan dalam persamaan 

(2.38). 

𝑤𝑖𝑗(𝑘) =
𝑟𝑖𝑗(𝑘)

∑ |𝑟𝑖𝑘(𝑘)|𝑘=1
 , i ≠ j (2.38)  

Di mana nilai bobot harus memenuhi ∑ |𝑤𝑖𝑗| = 1𝑗≠1  dan nilai dari korelasi 

silang sesuai dengan persamaan (2.39). rij(k) adalah korelasi antara variabel x 

dan variabel y pada periode k dan ij adalah kovariansi(i,j), ii(0) adalah 

variansi(i) and jj(0) adalah variansi(j) [141].  

𝑟𝑖𝑗(𝑘) =
𝜎𝑖𝑗(𝑘)

√𝜎𝑖𝑖(0)√𝜎𝑗𝑗(0)
 (2.39) 

 

2.2.6 Model Recurrent Neural Networks (RNN)  

  Apabila model peramalan dalam kelompok ARIMA mempunyai 

keterbatasan hanya mampu memprediksi data runtun waktu dengan pola dan 

fluktuasi linier, sebaliknya ANN memiliki kemampuan untuk menggambarkan 

berbagai pola non linier dari data. Satu kelebihan yang signifikan dari model ANN 

sebagai pendekatan pola non linier dibandingkan metode yang lain adalah bahwa 

ANN merupakan pendekatan umum untuk fungsi kelas yang besar dengan akurasi 

yang tinggi [142].  

Recurrent neural network (RNN) yang juga disebut jaringan umpan balik 

adalah jenis jaringan pada ANN dimana terdapat loop sebagai koneksi umpan balik 

dalam jaringan [143], [144]. RNN adalah jaringan yang mengakomodasi output 

jaringan untuk menjadi input pada jaringan tersebut yang kemudian digunakan 

untuk menghasilkan output yang baru. Hal ini dijelaskan pada Gambar 2.11.  

RNN mempunyai kemampuan dinamis karena perilaku jaringan tidak hanya 

bergantung pada input saat ini saja melainkan pada operasi sebelum jaringan. Hal 

ini akan mengurangi jumlah total parameter yang diperlukan untuk proses belajar 

dibandingkan deep neural network tradisional yang menggunakan himpunan bobot 

dan bias yang berbeda untuk setiap layer 
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Terdapat berbagai tipe RNN, diantaranya adalah Jaringan Elman, Jaringan 

Hopfield, Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU). 

RNN dirancang untuk pengenalan pola diantaranya data sekuensial yang berguna 

untuk prediksi dan peramalan [143]. RNN dapat diterapkan pada teks, images, suara 

maupun data runtun waktu dimana input dan outpur dinyatakan sebagai vektor. 

2.2.7 Model hybrid GSTAR dan RNN 

 Antara kedua model ARIMA dan ANN telah berhasil dalam domain yang 

berbeda, linier atau non linier. Namun tidak ada dari keduanya merupakan model 

yang sesuai untuk semua kondisi. Pendekatan ARIMA untuk memodelkan 

permasalahan non linier yang kompleks tidak cukup baik. Sebaliknya, pemodelan 

ANN untuk permasalahan linier menghasilkan kinerja yang beragam, bergantung 

pada karakteristik data, antara lain adanya multikolinieritas, pencilan, jumlah 

sampel dan tingkat noise [142]. 

 Karenanya tidak disarankan mengaplikasikan ANN pada beragam tipe data. 

Hal ini karena dalam persoalan nyata, akan sulit mengenali secara lengkap karak-

teristik data sehingga metodologi hybrid yang menggabungkan kemampuan 

pemodelan linier dan non-linier dapat menjadi pilihan untuk digunakan dalam prak-

tek. Melalui kombinasi model yang berbeda, aspek yang berbeda dari pola data 

dapat dikenali.  

Narendra [135] dan Zhang [142]  dalam penelitiannya menyatakan bahwa 

dalam kasus riil peramalan data runtun waktu, sangat jarang ditemukan pola data 

yang murni linier atau non linier. Pada umumnya adalah gabungan di antara kedua 

Gambar 2.11 Recurrent Neural Networks [144] 
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pola tersebut. Oleh karenanya, model ARIMA atau ANN tidak cukup mampu me-

modelkan atau meramalkan data runtun waktu yang demikian. Hal ini karena 

ARIMA memiliki kekurangan tidak bisa mengenali pola non linier,  

 Kedua penelitian model hybrid tersebut diterapkan pada data UTS untuk 

berbagai data sintetik dan data riil. Banihabib [16] dan Jain [41] telah menerapkan 

model hybrid ARIMA-ANN pada bidang meteorologi dan terbukti meningkatkan 

nilai akurasi dari penggunaan model parsial. Oleh karenanya dalam penelitian ini 

dikembangkan model Hybrid GSTAR dan ANN. Hal ini sejalan dengan kesimpulan 

dari penelitian Makridakis dan Hibbon [120] yang menyatakan bahwa kombinasi 

sejumlah metode lebih baik dibanding metode tunggal dalam model peramalan data 

runtun waktu. 

Berdasarkan hal tersebut, cukup beralasan untuk membagi data runtun 

waktu atas komponen linier Lt dan struktur komponen non-linier Nt, dengan persa-

maan (2.40). 

𝑦𝑡 = 𝐿𝑡 + 𝑁𝑡         (2.40) 

Kedua komponen diestimasi dari data di mana langkah pertama adalah 

pemodelan GSTAR untuk estimasi komponen linier. Selanjutnya, nilai kesalahan 

dari model tersebut dihitung dengan persamaan (2.41), di mana et hanya mengan-

dung komponen non-linier. �̂�𝑡 adalah hasil estimasi berdasarkan model GSTAR.  

𝑒𝑡 = 𝑦𝑡 − �̂�𝑡        (2.41) 

Nilai kesalahan et cukup penting untuk dianalisis apakah pendekatan linier 

telah sesuai untuk data runtun waktu. Apabila nilai et masih memiliki struktur pola 

tertentu, maka model GSTAR belum sesuai. Selanjutnya et dimodelkan dengan 

RNN menggunakan persamaan (2.42). Hasil akhir prediksi merupakan gabungan 

dari estimasi linier dan non linier, sesuai persamaan (2.43). 

 𝑒𝑡 = 𝑓(𝑒𝑡−1, 𝑒𝑡−2, … . . , 𝑒𝑡−𝑛,) + 휀𝑡     (2.42) 

 �̂�𝑡= �̂�𝑡 + �̂�𝑡        (2.43) 
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2.2.8 Ukuran kinerja model 

Kinerja model penduga data runtun waktu Zt, dapat menggunakan ukuran 

Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Koefisien 

Determinansi (R2) dan korelasi (r) [145].  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑍𝑡−�̂�𝑡)

2𝑛
𝑡=1

𝑛
       (2.44) 

𝑅𝑠𝑞 = 1 −
∑ (𝑍𝑡−�̂�𝑡)

2𝑛
𝑡=1

∑ (𝑍𝑡−�̂�𝑡
̅̅ ̅)2𝑛

𝑡=1
        (2.45) 

𝑟 = √𝑅𝑠𝑞         (2.46) 

Untuk menetapkan nilai optimal dari trade-off  antara RMSE dan jumlah 

prediktor p pada proses training (in-sample), digunakan corrected AIC (Akaike 

Information Criterion) dengan persamaan (2.47), AIC diperoleh dari persamaan 

(2.48) [6], [132]. 

𝐴𝐼𝐶𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 = 𝐴𝐼𝐶 + 
2(𝑝+1)(𝑝+2)

𝑛−𝑝
      (2.47) 

 

𝐴𝐼𝐶 = 𝑛. 𝑙𝑜𝑔
∑ (𝑦𝑗−�̂�𝑗(𝑝))

2
𝑛
𝑗=1

𝑛
+ 2(𝑝 + 1)     (2.48) 
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Halaman ini sengaja dikosongkan 
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BAB 3 METODE PENELITIAN 

Sejumlah langkah dilakukan untuk membangun model penduga curah hujan 

ZoM dengan studi kasus wilayah Jawa Timur. Pada Gambar 3.1, dijelaskan diagram 

alir untuk pemodelan sebagai berikut: 

a. Pengumpulan data. 

Data curah hujan, suhu min/mean/maks, kelembaban udara, lama penyinaran 

matahari, rata-rata kecepatan angin, dan kecepatan angin maksimum diperoleh 

dari BMKG (http://dataonline.bmkg.go.id/). Sedangkan untuk data indeks iklim 

harian/bulanan, yaitu suhu permukaan laut yang meliputi Nino1.2, Nino2, 

Nino3, Nino3.4, dan Nino4 yang diperoleh dari The Royal Netherlands 

Meteorological Institute (KNMI) secara online pada http://climexp.knmi.nl/. 

Periode data yang digunakan pada penelitian ini adalah Januari 1983– 

Desember 2016. Sebagai studi kasus adalah data cuaca dari 3 stasiun BMKG di 

wilayah Surabaya (Juanda, Perak I, Perak II) dan 3 stasiun BMKG di wilayah 

Malang-Pasuruan (Karang Ploso, Karangtretes, Tretes), baik untuk data periode 

bulanan maupun harian.  Pada Tabel 3.1 disajikan ketersediaan data dan sumber 

data. Yang dimaksud ketersediaan data 0% adalah bahwa pada satu bulan penuh 

pada tahun tertentu, tidak tersedia data pengamatan variabel cuaca. 

Tabel 3.1 Sumber data cuaca dan indeks iklim 

Stasiun Cuaca Data Sumber Ketersediaan 

Meteorologi Juanda Curah Hujan http://dataonline.bmkg.go.id/ 58% - 100% 

 Cuaca http://dataonline.bmkg.go.id/ 0% - 100% 

Meteorologi Perak I Curah Hujan http://dataonline.bmkg.go.id/ 81% - 100% 

 Cuaca http://dataonline.bmkg.go.id/ 51% - 100% 

Meteorologi Perak II Curah Hujan http://dataonline.bmkg.go.id/ 70% - 100% 

 Cuaca http://dataonline.bmkg.go.id/ 0% - 100% 

Geofisika Karangkates Curah Hujan http://dataonline.bmkg.go.id/ 0% - 100% 

 Cuaca http://dataonline.bmkg.go.id/ 0% - 100% 

Klimatologi Karangploso Curah Hujan http://dataonline.bmkg.go.id/ 0% - 100% 

 Cuaca http://dataonline.bmkg.go.id/ 0% - 100% 

Geofisika Tretes Curah Hujan http://dataonline.bmkg.go.id/ 0% - 100% 

 Cuaca http://dataonline.bmkg.go.id/ 0% - 100% 

KNMI Indeks Iklim http://climexp.knmi.nl/ 100% 

 

b. Tahap interpolasi dan agregasi. 

Dilakukan interpolasi dari data yang tidak tersedia (missing value), khususnya 

data observasi cuaca, di mana kelengkapan data curah hujan dan cuaca adalah 

http://dataonline.bmkg.go.id/
http://climexp.knmi.nl/
http://climexp.knmi.nl/


32 

0% - 100%. Untuk kondisi demikian, diisi dengan nilai rata-rata dari variabel 

dimaksud atau diasumsikan nilainya sama dengan tahun sebelumnya. Untuk 

pemodelan data runtun waktu bulanan, pengamatan cuaca harian dilakukan 

agregasi menjadi data bulanan. 

c. Tahap ekstraksi dan seleksi fitur (pra-proses). 

Pemodelan dan prediksi curah hujan merupakan sistem yang kompleks dimana 

melibatkan interaksi berbagai faktor, yaitu time-lags, lokasi, fitur linier/non-

linier dan pengaruh iklim global juga diperhitungkan dalam pemodelan. Pada 

tahap ini, dilakukan ekstraksi fitur pengaruh time-lags dan lokasi menggunakan 

DPCCA dan seleksi prediktor yang relevan sebagai penduga curah hujan 

dengan menggunakan PCSUF. Selanjutnya, himpunan prediktor terpilih 

dievaluasi optimalitasnya. 

Gambar 3.1 Metodologi pengembangan model penduga curah hujan 

d. Membangun model GSTAR, RNN dan hybrid GSTAR-RNN. 

Pada tahap ini, dilakukan pemodelan curah hujan dengan GSTAR, ST-RNN 

dan hybrid GSTAR-RNN dengan berbagai variasi himpunan prediktor hasil 

ekstraksi dan seleksi fitur. Pada GSTAR, hubungan antar lokasi stasiun cuaca 

dan waktu diperhitungkan dalam model dan mengasumsikan bahwa hubungan 

antar variabel bersifat linier. Sedangkan untuk pola hubungan yang bersifat 
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non-linier, digunakan metode RNN dengan input variabel prediktor yang telah 

diidentifikai pada tahap (c) dan residual. Sedangkan model hybrid GSTAR-

RNN adalah peramalan berbasis spatio-temporal dengan dua tahap. Tahap 

pertama adalah pemodelan dengan GSTAR, sedangkan residual dari GSTAR 

dimodelkan dengan RNN.  Prediksi/peramalan merupakan nilai gabungan dari 

hasil GSTAR dan RNN. 

e. Prediksi (data training) dan peramalan (data testing).  

Model hybrid diterapkan pada data training dan data testing untuk mengetahui 

kinerja dari model dalam melakukan peramalan curah hujan. Proporsi antara 

data training (kalibrasi) dan data testing (validasi) ditentukan berdasarkan 

persentase. Peramalan dilakukan untuk satu periode ke depan (one-step ahead).  

f. Tahap evaluasi 

Evaluasi kinerja model diukur melalui nilai RMSE, R-square dan Korelasi (r) 

antara nilai aktual dan nilai prediksi. Model memiliki kinerja tinggi apabila 

memiliki nilai RMSE dan MAE yang rendah serta R-square dan r yang tinggi. 

Analisis terhadap nilai residual juga dilakukan untuk menjamin bahwa telah 

memenuhi i.i.d.n (0, 2).  

Uji coba model dilakukan melalui beberapa pilihan, yaitu mengevaluasi kinerja 

model untuk GSTAR, model ANN dan model hybrid. Skenario lainnya adalah 

uji coba tanpa menggunakan ekstraksi fitur maupun seleksi fitur. Jumlah 

prediktor yang optimal di mana model menghasilkan kinerja terbaik diukur 

dengan corrected AIC pada proses training.  

3.1 Tahap Interpolasi dan Agregasi 

Tahap interpolasi digunakan untuk melengkapi missing value dari data 

meteorologi BMKG (data cuaca). Missing-value diakibatkan kerusakan/ 

terganggunya peralatan sehingga tidak teramati. Ada berbagai teknik interpolasi 

yang dapat digunakan untuk melengkapi missing-value, diantaranya adalah 

menggunakan nilai rata-rata. Sedangkan agregasi digunakan untuk mengubah data 

harian menjadi data bulanan. Berikut adalah agregasi untuk sejumlah data 

pengamatan lokal harian. 

a. Curah hujan bulanan: jumlah curah hujan harian pada satu bulan. 
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b. Suhu udara minimum bulanan: nilai minimum dari data suhu minimum 

dalam satu bulan. 

c. Suhu udara maksimum bulanan: nilai maksimum dari data suhu maksimum 

dalam satu bulan. 

d. Suhu udara rata-rata bulanan: nilai rata-rata dari data suhu rata-rata dalam 

satu bulan. 

e. Kelembaban udara bulanan: nilai rata-rata dari data kelembaban udara 

dalam satu bulan. 

f. Kecepatan angin bulanan: nilai rata-rata dari data kecepatan angin harian 

dalam satu bulan. 

g. Lama penyinaran bulanan: nilai rata-rata dari data lama penyinaran harian 

dalam satu bulan. 

h. Kecepatan angin maksimum bulanan: nilai maksimum dari data kecepatan 

angin maksimum harian dalam satu bulan. 

3.2 Tahap Ekstraksi dan Seleksi fitur 

3.2.1 Ekstraksi fitur tenggang waktu (time-lags) 

Untuk mendapatkan himpunan kandidat fitur time-lags yang terkait dengan 

curah hujan dengan mempertimbangkan pengaruh lokasi stasiun cuaca (spatial), 

digunakan metode DPCCA [96] sesuai yang dijelaskan pada sub-bab 2.2.3. Apabila 

terdapat 11 variabel prediktor dan 1 variabel respon pada setiap lokasi, maka untuk 

3 lokasi dan 12  time-lags akan terdapat nilai koefisien DPCCA sebanyak 3 x 13 x 

12. Selanjutnya dilakukan uji signifikansi terhadap koefisien DPCCA dengan 

membandingkannya terhadap nilai standard error, yaitu ±2 √𝑛⁄  untuk menentukan 

kandidat prediktor yang akan diseleksi dengan metode PCSUF.  

Proses untuk memperoleh nilai DPCCA dijelaskan pada Gambar 3.2. Data 

MTS dibentuk sebagai random-walk 𝑃𝑘
𝑗
 dan kemudian dibuat profil P sebanyak (N 

–s). Pola trend dihilangkan dengan model Polynomial sehingga tersisa runtun 

waktu residual. Nilai residual setiap MTS inilah yang dihitung nilai kovariansi dan 



35 

korelasi silang sehingga didapatkan matriks DPCCA. DPCCA yang optimal 

bergantung pada pemilihan skala waktu s dan time-lags k. 

 

3.2.2 Tahap seleksi fitur relevan dan penghapusan redundan dengan PCSUF 

Zhang [52] dalam penelitiannya menyimpulkan bahwa tahap pra-proses 

sebelum pemodelan data runtun waktu, khususnya di bidang hidrologi telah terbukti 

meningkatkan kinerja prediksi. Pra-proses dimaksud diantaranya adalah berbasis 

pada transformasi, cara representasi data dan pra-proses berbasis ekstraksi/seleksi 

fitur [146].  

Gambar 3.3 (bagian a) menunjukkan urutan proses seleksi prediktor dari 

ekstraksi fitur menggunakan spatio-temporal DPCCA. Kandidat prediktor yang 

Gambar 3.2 Diagram alir untuk ekstraksi fitur time-lags dengan DPCCA [96] 
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relevan secara linier dipilih menggunakan korelasi pearson (PC) antara prediktor 

(Xi) dengan respon (Y), sedangkan prediktor non linier, digunakan Symmetrical 

Uncertainty (SU). 

Fitur relevan linier yang signifikan disimpan pada himpunan fitur S1, 

sedangkan untuk fitur relevan non-linier disimpan pada S2.  Fitur pada S1 dan S2 

diurutkan secara descending berdasarkan nilai korelasi atau nilai SU dan dihitung 

nilai korelasi antar fitur pada himpunan S1 (disimpan pada matriks Rij) dan S2 

(disimpan pada matriks SUkl) .   

Pada Gambar 3.3 bagian b, subset prediktor S1 dievaluasi kembali dengan 

menggunakan perbandingan nilai korelasi antar fitur rij dengan threshold . 

Apabila rij >   berarti bahwa antara fitur i dan j adalah terjadi redundansi sebagai 

prediktor linier. Hal yang sama berlaku untuk evaluasi redudansi prediktor non-

linier dengan membandingkan nilai pada SUkl terhadap threshold β. 

Himpunan prediktor optimal diperoleh melalui iterasi dari kombinasi nilai 

α dan β.  Gabungan 2 metode ini disebut PCSUF yang dikembangkan berdasarkan 

penelitian dari Jiang [99] dan Lei Yu [103]. Fungsi evaluasi () dari subset 

prediktor optimal menggunakan  persamaan (3.1) yang merupakan adaptasi dari 

fungsi merit value [147].  Fungsi ini menyatakan bahwa nilai relevansi antara 

variabel respon Y dengan prediktor Xi sebanyak k dibagi relevansi antar variabel 

prediktor.  

𝜋𝑋𝑖,𝑗,𝑌
=

𝑘(𝑆𝑈)̅̅ ̅̅ ̅̅
𝑌,𝑋𝑖

√𝑘 + 𝑘(𝑘 − 1)(𝑆𝑈)̅̅ ̅̅ ̅̅
𝑋𝑖𝑋𝑗

                 ( 3.1) 

 

Oleh karena ekstraksi dan seleksi fitur untuk peramalan curah hujan 

menggunakan pendekatan spatio-temporal, maka nilai 𝜋𝑋𝑖,𝑗,𝑌 diubah menjadi 

matriks MV dengan orde s x s di mana s menyatakan banyaknya lokasi. Sedangkan 

untuk mendapatkan kombinasi optimal nilai  dan   yang menghasilkan himpunan 

prediktor terbaik, didasarkan pada trace dari MV.  
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(a) Seleksi fitur (b) Menghapus Redundan 

Gambar  3.3 Seleksi fitur relevan dan hapus fitur redundan 

 

Detil dari proses seleksi fitur dan penghapusan fitur redundan menggunakan 

PCSUF dijelaskan pada pseudocode berikut. 

Input: 

S(F1, F2, ….., Fn, R) //data set with n features, one response variable in every location 

α, β             // a predefined threshold 

Output: Sbest  

Begin 

    For i = 1 to n do begin 

        Calculate Corri,R for Fi; 

        If (Corri,R > value of critical table PC) 

                  append Fi to S1list; 

    End 

    For i = 1 to n do begin 

        Calculate SUi, R for Fi; 

        if(SUi, R > value of critical table Chi-Square) 

         append Fi to S2list; 

Order S1’list and S2’list in descending 

Fj= getFirstElement at (S1’list) 

do begin 

      Fi=getNextElement(S1’list, Fj) 

      if (Fi <> Null) 

      do begin 
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            If (Corri,R > α) 

            remove Fi from S1’list 

            Fi=getNextElement(S1’list, Fi) 

       End until (Fi==Null) 

       Fj=getNextElement(S1’list, Fj) 

End until (Fj==Null) 

Fj= getFirstElement at (S2’list) 

do begin 

      Fi=getNextElement(S1’list, Fj) 

      if (Fi <> Null) 

      do begin 

            If (SUi,R > β) 

            remove Fi from S2’list 

            Fi=getNextElement(S2’list, Fi) 

       End until (Fi==Null) 

       Fj=getNextElement(S2’list, Fj) 

End until (Fj==Null) 

Sbest=S1’list  S2’list 

 

3.3 Pemodelan GSTAR 

Tahap untuk pemodelan curah hujan pada S lokasi adalah sebagai berikut: 

1. Menguji sifat stasioner dari data curah hujan di setiap lokasi dengan 

menggunakan Augmented Dickey-Fuller (ADF) test. Apabila tidak stasioner, 

maka perlu dilakukan teknik differencing atau transformasi. 

2. Melakukan identifikasi awal dari model untuk menentukan order dari waktu 

yaitu p dan order dari spasial (p). Dengan menggunakan Correlogram dari 

ACF dan PACF, maka dapat diidentifikasi nilai p dan p.  

3. Tentukan nilai dari matriks bobot dengan menggunakan metode Uniform, 

Inversi Jarak atau Normalization Cross-Correlation. Pemilihan metode bobot 

didasarkan atas hasil kinerja terbaik.  

4. Lakukan pemodelan GSTAR dengan estimasi parameter order Autoregressive 

dan order spatial.  

5. Evaluasi kinerja model untuk mendapatkan model terbaik. 

6. Lakukan proses testing (forecasting). 

7. Lakukan analisis residual (error) dari GSTAR apakah telah memenuhi syarat 

identik dan saling bebas (indenpendent). 

Pada Gambar 3.4 dijelaskan proses pemodelan GSTAR untuk data curah hujan di 

3 lokasi. 
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Gambar  3.4 Diagram alir model GSTAR 

 

3.4 Pemodelan spatio-temporal RNN 

Proses membangun model peramalan curah hujan dengan menggunakan spatio-

temporal RNN (ST-RNN) adalah sebagai berikut: 

1. Himpunan fitur prediktor yang optimal dari hasil DPCCA-PCSUF menjadi 

input pada jaringan RNN. Xs, m, t-k   sebagai notasi dari prediktor lokasi ke- s, 

variabel ke-m pada time-lags t-k. s = 1, 2, .., S, m = 1, 2, .., M, k = 1, 2, .., 12. 

2. Data curah hujan pada S lokasi menjadi nilai target dari jaringan RNN(Ys, t). 

3. Menentukan data training dan testing dengan menggunakan persentase partisi.  
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4. Melakukan normalisasi dari data prediktor dan curah hujan dengan 

menggunakan formula : (data – min(data)/(maks(data)-min(data)). 

5. Menetapkan arsitektur dari jaringan RNN (Gambar 3.5). 

6. Melakukan proses training dengan menetapkan terlebih dahulu nilai dari 

learning-rate, momentum, batch dan jumlah iterasi. 

7. Mentransformasi nilai curah hujan hasil proses training dalam skala awal. 

8. Mengukur kinerja hasil proses training, meliputi RMSE, AICc, korelasi dan R2. 

9. Melakukan proses testing/forecasting, mentransformasi kembali dalam skala 

awal dan mengukur kinerjanya. 

10. Menetapkan model terbaik untuk setiap studi kasus. 

 

Gambar  3.5 Arsitektur ST-RNN 

Proses lengkap untuk membangun model peramalan curah hujan dengan 

menggunakan ST-RNN dijelaskan pada Gambar 3.6. 
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Gambar 3.6 Proses pemodelan ST-RNN 

 

3.5 Pemodelan hybrid GSTAR dan RNN (GSTAR-RNN) 

 Pengembangan model Hybrid GSTAR-RNN dijelaskan pada Gambar 3.7. 

Input untuk model GSTAR variabel Yt-k dari lokasi j dan sebagai target adalah Yt. 

Sedangkan input dari RNN adalah sejumlah variabel prediktor linier/non-linier  
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(Xi,t-k) dari variabel prediktor cuaca, indeks iklim dan pengaruh dari curah hujan 

periode sebelumnya Yi,t-k yang telah diidentifikasi menggunakan PCSUF dengan 

variabel respon adalah curah hujan pada waktu ke-t.  

Luaran dari GSTAR adalah prediksi linier dari curah hujan untuk sejumlah lokasi 

stasiun cuaca dan nilai error dari model GSTAR. Nilai error menjadi target dari 

pemodelan RNN dan sebagai input dari RNN adalah variabel cuaca dan indeks 

iklim yang berpola non-linier. Hasil dari RNN adalah prediksi atas nilai error 

GSTAR yang juga merupakan prediksi curah hujan untuk komponen non linier. 

Luaran dari model hybrid GSTAR-RNN adalah jumlahan dari luaran GSTAR dan 

luaran RNN sehingga menjadi nilai prediksi curah hujan yang lengkap. 

Hasil dari tahap ini adalah prediksi curah hujan dengan prediktor linier (es-

timasi GSTAR) dan kesalahan/error dari model GSTAR (i
j). Estimasi parameter 

model GSTAR metode ordinary least square [145]. Sedangkan penentuan bobot 

wij
(l) dari GSTAR ditentukan di awal pemodelan.  

Selanjutnya i
j menjadi target dari model RNN. Gambar 3.8 adalah detil 

proses pemodelan GSTAR-ANN. Input dari ANN adalah sejumlah variabel pred-

iktor non linier berdasarkan lokasi stasiun cuaca dan dependensi tenggang waktu 

yang telah diidentifikasi dengan menggunakan PCSUF. Oleh karenanya, model 

ANN tersebut dapat diistilahkan sebagai Spatio-Temporal ANN [148], [149].  

 

Gambar 3.7 Model hybrid GSTAR-ANN 

Estimasi parameter (bobot) dapat menggunakan algoritma Levenberg–

Marquardt [54], back-propagation [67] maupun Multi Layer Perceptron [119]. 
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Output dari RNN adalah prediksi dari curah hujan dengan prediktor non linier (�̂�non-

linier). Hasil keduanya digabungkan untuk memperoleh prediksi akhir, yaitu �̂�= 

�̂�linier + �̂�non-linier [150]. 

 

 

Gambar 3.8 Proses pemodelan hybrid GSTAR-RNN 

3.6 Evaluasi Kinerja 

Uji coba untuk mengevaluasi kinerja model dalam meningkatkan kinerja 

model peramalan data runtun waktu dilakukan pada 4 studi kasus, meliputi data 

runtun waktu bulanan dan harian. Evaluasi atas pengaruh jumlah prediktor 

dievaluasi melalui nilai merit-MV dan % jumlah input, sedangkan evaluasi terhadap 

efektifitas model didasarkan pada nilai RMSE, R2, r untuk proses training maupun 

validasi (testing), dan corrected AIC untuk proses training.  
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Uji coba untuk data meteorologi dan iklim, dievaluasi berdasarkan 4 

(empat) faktor dan pengaruhnya terhadap efektifitas model yang diusulkan. 

Hipotesis terhadap faktor-faktor tersebut adalah: 

a. Metode ekstraksi fitur dengan DPCCA dan seleksi fitur dengan PCSUF 

akan meningkatkan akurasi prediksi. 

b. Trace-MV sebagai indikator optimalitas himpunan fitur prediktor konsisten 

terhadap kinerja model.  

c. Pendekatan spasial (interdependensi antar lokasi stasiun cuaca) akan 

meningkatkan akurasi prediksi. 

d. Model ST-RNN dan GSTAR-RNN menghasilkan kinerja lebih baik 

dibandingkan GSTAR. 

 

3.7 Studi Kasus dan Uji Model 

Studi kasus untuk pengujian ekstraksi fitur dengan DPCCA, seleksi fitur 

dengan PCSUF dan peramalan curah hujan dengan model GSTAR, RNN dan 

hybrid adalah pada data periode bulanan dan harian untuk wilayah Surabaya dan 

Malang-Pasuruan, sehingga terdapat empat studi kasus. Untuk setiap studi kasus, 

dilakukan uji coba pemodelan sesuai yang disajikan pada Tabel 3.2. 

Setiap model akan dievaluasi hasil seleksi fitur berdasarkan trace-MV dan 

jumlah prediktor. Model dengan trace-MV yang tinggi dan %  jumlah prediktor 

terkecil menunjukkan optimalitas hasil seleksi fitur. Sedangkan kinerja model 

dievaluasi berdasarkan nilai AICc, RMSE, R2 dan r untuk menetapkan model 

terbaik. 
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Tabel 3.2 Deskripsi Model GSTAR, RNN, dan hybrid 

Model Metode Deskripsi 

1 GSTAR 

Generalized Space-Time Autoregressive dengan 

2 dan 3 lokasi dengan variabel curah hujan t-k 

sebagai prediktor. 

2 DPCCA-PCSUF - RNN 

Spatio-temporal dengan ekstraksi fitur DPCCA, 

gabungan PC dan SU untuk memilih fitur 

relevan dan menghapus redundansi dan 

peramalan dengan RNN. 

3 DPCCA-RNN 
Spatio-temporal dengan hanya ekstraksi fitur 

DPCCA dan peramalan dengan RNN. 

4 DPCCA - PC- RNN 

Spatio-temporal dengan ekstraksi DPCCA, PC 

untuk memilih fitur relevan linier, menghapus 

fitur redundansi dan peramalan dengan RNN. 

5 DPCCA - SU-RNN 

Spatio-temporal dengan ekstraksi DPCCA, SU 

untuk memilih fitur relevan non-linier, 

menghapus fitur redundansi dan peramalan 

dengan RNN. 

6 
DPCCA-PCSUF tanpa menghapus 

redundansi-RNN 

Spatio-temporal dengan ekstraksi DPCCA, PC 

dan SU untuk memilih fitur relevan linier dan 

non-linier (tanpa menghapus fitur redundansi), 

peramalan dengan RNN. 

7 Data asli-RNN 
Spatio-temporal tanpa ekstraksi DPCCA maupun 

PCSUF, peramalan dengan RNN 

8 Hybrid : GSTAR-DPCCA-PCSUF-RNN 
GSTAR, Ekstraksi Fitur, Seleksi Fitur dengan 

PCSUF, Peramalan dengan RNN, Penggabungan 

9 Hybrid : GSTAR-DPCCA-RNN 
GSTAR, Ekstraksi Fitur, Peramalan dengan 

RNN, Penggabungan 

10 Hybrid : GSTAR-DPCCA-PCF-RNN 
GSTAR, Ekstraksi Fitur, Seleksi Fitur dengan 

PCF, Peramalan dengan RNN, Penggabungan 

11 Hybrid : GSTAR-DPCCA-SUF-RNN 
GSTAR, Ekstraksi Fitur, Seleksi Fitur dengan 

SUF, Peramalan dengan RNN, Penggabungan 

12 
Hybrid : GSTAR-DPCCA- seleksi fitur 

relevan (tanpa hapus redundansi)-RNN 

GSTAR, Ekstraksi Fitur, Seleksi Fitur tanpa 

menghapus redudansi, Peramalan dengan RNN, 

Penggabungan  
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Halaman ini sengaja dikosongkan  
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BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Karakteristik Studi Kasus 

Pada bab 4 ini dijelaskan hasil uji coba dan pembahasan untuk 4 (empat) 

studi kasus model penduga curah hujan, yaitu: studi kasus di wilayah Surabaya 

periode bulanan (studi kasus 1), studi kasus di wilayah Malang periode bulanan 

(studi kasus 2), studi kasus di wilayah Surabaya periode harian (studi kasus 3), dan 

studi kasus di wilayah Malang periode harian (studi kasus 4). Untuk wilayah 

Surabaya, terdapat 3 stasiun cuaca, yaitu Juanda (WMO ID:96935), Perak 1 (WMO 

ID: 96933) dan Perak 2 (WMO ID: 96937). Sedangkan Malang-Pasuruan, terdapat 

3 stasiun cuaca, yaitu Karangkates (WMO ID: 96949), Karangploso (WMO ID: 

96943) dan Tretes (WMO ID: 96945). 

Stasiun cuaca BMKG yang dipilih adalah UPT kelas I dan II yang 

menyediakan data pengamatan cuaca cukup lengkap. Sedangkan untuk indeks 

iklim, untuk semua stasiun cuaca di Jawa Timur adalah sama karena bersifat global. 

Tahap ekstraksi fitur, seleksi fitur dan pemodelan curah hujan dari studi 

kasus 1 dijelaskan secara detil pada sub-bab 4.2 sampai dengan 4.6 dengan 12 

model sesuai dengan Tabel 3.2. Sedangkan studi kasus 2 – 4 dijelaskan secara 

ringkas pada sub-bab 4.7 – 4.9. Setiap studi kasus menggunakan variabel yang sama 

untuk setiap wilayah observasi (stasiun cuaca), yaitu: 

X1 = Curah Hujan (mm) 

X2 = Temperatur minimum (oC) 

X3   = Temperatur maksimum (oC) 

X4   = Temperatur rata-rata (oC) 

X5   = Kelembaban relatif (%) 

X6   = Lama penyinaran (jam/hari) 

X7   = Kecepatan angin rata-rata (m/dt) 

X8   = Kecepatan angin maksimum (m/dt) 

X9  = Nino1.2 

X10   = Nino3 

X11   = Nino3.4 

X12   = Nino4 

 

X1 sebagai variabel respon dan X2 - X12 sebagai variabel prediktor.  

Input untuk metode ekstraksi fitur adalah suatu array berukuran n  x m x s 

di mana n adalah jumlah data, m adalah jumlah variabel dan s adalah jumlah lokasi. 
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Sedangkan input untuk seleksi fitur adalah suatu array berukuran 4 dimensi 

berukuran n  x m x s x s. Untuk model penduga curah hujan dengan menggunakan 

GSTAR, input model adalah sebuah matriks berukuran n x s karena hanya 

melibatkan variabel X1 untuk setiap lokasi. Sedangkan model penduga curah hujan 

menggunakan ST-RNN memiliki input suatu array berukuran n x mi x s di mana mi 

adalah jumlah fitur prediktor yang terpilih untuk setiap lokasi ke-i.  

Salah satu indikasi bahwa pendekatan spatio-temporal adalah memenuhi 

syarat jika pola data curah hujan di suatu lokasi memiliki kemiripan dengan curah 

hujan di lokasi yang lain. Cara mengidentifikasinya adalah dengan membuat plot 

data runtun waktu dan menghitung korelasi data curah hujan pada sejumlah lokasi. 

Pada Gambar 4.1 disajikan grafik pola hujan di 3 lokasi, yaitu Juanda, Perak 1 dan 

Perak 2. Selanjutnya pada Gambar 4.2 adalah hasil perhitungan korelasi untuk data 

curah hujan pada 3 lokasi. 

 

Gambar 4.1 Pola curah hujan periode bulanan pada 3 lokasi 

 Dari Gambar 4.1, terdapat kemiripan pola curah hujan periode bulanan di 3 

lokasi. Hal ini juga diperkuat dengan nilai korelasi data curah hujan antar lokasi 

yang semuanya signifikan dan bernilai > 0,7 yang ditunjukkan pada Gambar 4.2. 

Oleh karenanya, pendekatan spatio-temporal untuk model penduga curah hujan 

periode bulanan adalah sesuai dikarenakan adanya dependensi antar lokasi. 



49 

 

4.2 Ekstraksi Fitur menggunakan metode DPCCA 

Langkah pertama dalam seleksi fitur untuk membangun model penduga 

curah hujan adalah melakukan ekstraksi fitur prediktor. DPCCA lebih efektif dalam  

mengidentifikasi korelasi silang pada data runtun waktu yang bersifat non-linier, 

non-stasioner dan tidak dipengaruhi oleh variabel eksternal dibanding ekstraksi 

fitur dengan CCF.  

Sebagai perbandingan, pada Gambar 4.3 ditunjukkan hasil identifikasi 

korelasi dengan menggunakan metode DPCCA dan metode CCF antara variabel 

curah hujan (X1) terhadap suhu minimum(X2). DPCCA memiliki nilai lebih besar 

dibandingkan nilai CCF pada sejumlah time-lags dan lebih banyak yang berhasil 

> cor.test(Data[,1], Data[,2]) 
 
 Pearson's product-moment correlation 
 
data:  Data[, 1] and Data[, 2] 
t = 17.239, df = 304, p-value < 2.2e-16 
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0 
95 percent confidence interval: 
 0.6415304 0.7556362 
sample estimates: 
      cor  
0.7030809  
 
> cor.test(Data[,1], Data[,3]) 
 
 Pearson's product-moment correlation 
 
data:  Data[, 1] and Data[, 3] 
t = 21.488, df = 304, p-value < 2.2e-16 
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0 
95 percent confidence interval: 
 0.7277757 0.8174808 
sample estimates: 
      cor  
0.7765335  
 
> cor.test(Data[,2], Data[,3]) 
 
 Pearson's product-moment correlation 
 
data:  Data[, 2] and Data[, 3] 
t = 25.178, df = 304, p-value < 2.2e-16 
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0 
95 percent confidence interval: 
 0.7820922 0.8553966 
sample estimates: 
     cor  
0.822123  

 
Gambar 4.2 Uji korelasi data curah hujan pada 3 lokasi 
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diidentifikasi antara lain karena kemampuannya menghilangkan pengaruh variabel 

eksternal dan adaptif terhadap pola non-linier [96], [97]. 

Ekstraksi fitur dengan DPCCA pada  penelitian ini melibatkan faktor lokasi, 

waktu dan variabel. Untuk studi kasus 1, yaitu data periode bulanan  di wilayah 

Surabaya, DPCCA disajikan sebagai array 4 dimensi berukuran  13 x 12 x 3 x 3. 

Pada Tabel 4.1 disajikan matriks nilai DPCCA dari lokasi 1 (Juanda). Nilai DPCCA 

dibandingkan dengan koefisien + 2/√𝑛 di mana n adalah banyaknya data dan k 

adalah maksimal time-lags yang dihitung.  

Apabila DPCCA > |2/√𝑛| antara variabel curah hujan dengan suatu variabel 

prediktor, maka prediktor pada lokasi dan time-lags tersebut adalah sebagai 

kandidat prediktor. Dari ukuran fitur hasil ekstraksi time-lags sebanyak 468, 

diperoleh kandidat prediktor untuk curah hujan di Juanda adalah 301 fitur yang nilai 

dari DPCCA memenuhi batas signifikansi, yaitu > 0,05.  

Selanjutnya dengan cara yang sama, ditentukan kandidat prediktor untuk 

curah hujan di wilayah Perak 1 dan Perak 2. Tabel 4.2 adalah daftar kandidat 

prediktor curah hujan di Juanda. Pada kolom X1 dengan prediktor t – 1 adalah 

dimaksudkan bahwa curah hujan di Juanda pada saat ke-t berkorelasi secara 

signifikan dengan curah hujan di Juanda pada saat t – 1. 

 
(a) DPCCA 
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(b) CCF 

Gambar 4.3 Perbandingan DPCCA dengan CCF 

Karena keunggulan dari DPCCA dalam mengidentifikasi fitur yang saling 

berkorelasi baik linier maupun non-linier, maka diperoleh kandidat fitur prediktor 

yang masih cukup besar, yaitu 64,3% dari total fitur hasil ekstraksi. Hal ini 

menyebabkan potensi terjadinya redudansi antar fitur prediktor sangat tinggi 

sehingga diperlukan proses seleksi fitur prediktor untuk memperoleh fitur yang 

relevan dan tidak terjadi redudansi antar prediktor.  

Tabel 4.1 Nilai DPCCA dari lokasi 1 

   

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12

Lag ke-0 1.00000 0.47871 0.06290 -0.10775 0.78803 -0.74391 -0.28956 0.42965 -0.06978 -0.06203 -0.06608 -0.07710

Lag ke-1 0.66913 0.49186 0.42119 0.21447 0.48147 -0.68880 -0.29814 0.31513 -0.07812 -0.05317 -0.02313 -0.02892

Lag ke-2 0.23148 0.40785 0.67915 0.45727 0.01943 -0.43364 -0.22995 0.16041 -0.06691 -0.02722 0.02351 0.02887

Lag ke-3 -0.13302 0.15829 0.68148 0.43451 -0.40382 -0.07945 -0.02825 0.00059 -0.04127 0.00335 0.05565 0.07043

Lag ke-4 -0.40646 -0.20721 0.40368 0.15907 -0.62760 0.25697 0.20900 -0.08161 -0.00687 0.03673 0.06836 0.07368

Lag ke-5 -0.55784 -0.52980 -0.00344 -0.13937 -0.64189 0.50166 0.34784 -0.18645 0.05214 0.06910 0.07498 0.06780

Lag ke-6 -0.59453 -0.65083 -0.30342 -0.27727 -0.50642 0.60607 0.33599 -0.29808 0.10720 0.10263 0.07556 0.03796

Lag ke-7 -0.50975 -0.52305 -0.44846 -0.22587 -0.32231 0.59579 0.24871 -0.33848 0.13255 0.12744 0.07333 -0.00992

Lag ke-8 -0.31994 -0.25002 -0.48242 -0.11156 -0.07924 0.45595 0.09222 -0.29826 0.11338 0.12872 0.07433 -0.02578

Lag ke-9 -0.05259 0.03833 -0.42898 -0.05818 0.21345 0.18739 -0.07488 -0.13573 0.08547 0.09137 0.05520 -0.02490

Lag ke-10 0.23789 0.24682 -0.33502 -0.10895 0.46646 -0.14632 -0.15831 0.12522 0.04581 0.03694 0.01910 -0.01130

Lag ke-11 0.53173 0.38339 -0.16542 -0.15646 0.63591 -0.48088 -0.15341 0.33163 -0.00022 -0.02520 -0.03478 -0.01021

Lag ke-12 0.70282 0.44730 0.07293 -0.05326 0.63932 -0.68277 -0.21370 0.39895 -0.05991 -0.09827 -0.09649 -0.03638
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Tabel 4.2 Kandidat prediktor untuk curah hujan di Juanda (X1, t(1)) 

Variabel respon: X1, t (1) 

Faktor 

spasial 

Prediktor 

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 

Juanda t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-6 

t-7 

t-8 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-12 

t 

t-1  

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-12 

t 

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-12 

t 

t-3 

t-4 

t-5 

 

Perak1 t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

 

t 

t-1  

t-4 

t-6 

t-7 

t-8 

 

t 

t-1 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

 

t 

t-1  

t-3 

t-4 

t-5 

 

Perak2 t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-3 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-11 

t-12 

t 

t-1  

t-2  

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t 

t-1  

t-2  

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-10 

t-12 

t 

t-1 

t-2 

t-4 

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-9 

t-12 

t 

t-1  

t-5 

t-6 

t-7 

t-8 

t-11 

t-12 

 

 

4.3 Seleksi Fitur menggunakan metode PCSUF 

Proses selanjutnya adalah seleksi fitur prediktor dengan menggunakan 

metode PCSUF atau variasinya untuk memperoleh fitur relevan dan tidak terjadi 

redudansi. Proses seleksi fitur mengikuti tahap-tahap sesuai yang dijelaskan pada 

sub-bab 3.2.2. Sebagai contoh, dilakukan seleksi fitur non-linier dengan 
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menggunakan Symmetrical Uncertainty Filter (SUF) sehingga diperoleh daftar fitur 

prediktor pada setiap wilayah sesuai dengan Tabel 4.3. 

Tabel 4.3 Fitur prediktor hasil seleksi dengan SUF 

Variabel Respon: X1, t (1) (Juanda) 

 Prediktor 

Lokasi X1 X2 X3 X4 X5 X6 

Juanda - - - - t 

t-11 

t-12 

 

t 

t-6 

t-7 

Perak1 t-4 

t-5 

t-11 

t-12 

- - t-2 

t-7 

t-8 

t-4 

t-5 

t 

t-11 

Perak2 t-5 

t-6 

- - - t 

t-11 

 

t 

t-1 

t-11 

 

Variabel Respon: X2, t (1) (Perak 1) 

 Predictors 

Lokasi X1 X2 X3 X4 X5 X6 

Juanda - t-1 t-3 

t-4 

- t 

t-3 

t-11 

- 

Perak1 t-1 

t-11 

- - t-3 t 

t-3 

- 

Perak2 t-1 

t-6 

t-7 

t-1 

t-6 

- - t 

t-11 

- 

Variabel Respon : X3, t (1) 

 Predictors 

Lokasi X1 X2 X3 X4 X5 X6 

Juanda - - t-3 - t 

t-6 

t-7 

t 

t-11 

Perak1 t-7 

t-11 

- - - t-4 

t-5 

 

t 

t-1 

t-5 

t-6 

t-11 

t-12 

Perak2 t-5 

t-7 

t-11 

-  - t 

 

t 

t-7 

  

Jumlah prediktor curah hujan di Juanda adalah 24, sedangkan di Perak 1 dan 

di Perak 2 adalah masing-masing 18 dan 22 sehingga secara rata-rata jumlah 

prediktor di tiap wilayah adalah 22 fitur. Dengan menggunakan ukuran optimalitas 

seleksi fitur, maka diperoleh matriks MV sebagai berikut: 
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(
0.2947 0.2653 0.2839
0.1924 0.2208 0.1727
0.2905 0.2552 0.2790

) 

Untuk kemudahan evaluasi sebagai ukuran kesesuaian hasil seleksi fitur, maka 

matriks MV ditransformasi menjadi nilai skalar sebagai trace-MV = 0,806.  

Hasil seleksi fitur dengan pilihan variasi PCSUF ditunjukkan pada Tabel 

4.4. Berdasarkan trace MV, dan % prediktor maka dapat disimpulkan bahwa seleksi 

fitur dengan SUF adalah yang terbaik karena memiliki nilai trace tertinggi dan % 

jumlah prediktor terkecil. Persentase prediktor diperoleh dari jumlah prediktor 

dibagi dengan keseluruhan fitur hasil ekstraksi, yaitu 468.  

Tabel 4.4 Perbandingan kinerja seleksi fitur 

No. Metode 
Threshold 

Trace MV 
Jumlah 

Prediktor 
% Pred 

  

1 DPCCA - PCSUF 0,2 0,2 0,703 30 6,4% 

2 DPCCA - - 0,123 301 64,3% 

3 DPCCA-PCF 0,2 - 0,543 38 8,1% 

4 DPCCA-SUF - 0.2 0,806 22 4,7% 

5 DPCCA - pilih relevan - - 0,186 206 44,0% 

 

Dari hasil seleksi fitur ini, sejumlah kesimpulan dapat diambil sebagai berikut: 

1. Nilai trace dari MV tetap dapat dijadikan sebagai ukuran kesesuaian (goodness 

of fit) dari himpunan fitur hasil seleksi dengan pendekatan spatio-temporal. 

Secara teoritis, apabila nilai MV > 0.5 adalah dapat diterima [112]. 

2. Threshold untuk penghapusan redudansi fitur linier/non-linier yang 

menyebabkan trace-MV maksimal dicapai pada nilai  = 0,2 dan  = 0,2. Hal 

ini menunjukkan bahwa semakin rendah batas nilai redudansi yang ditetapkan 

atas korelasi dan nilai SU, nilai trace-MV semakin baik.  

3. Hasil terbaik seleksi fitur adalah menggunakan DPCCA-SUF (nomer 4) dengan 

22 fitur prediktor. Dari himpunan fitur tersebut, dengan menggunakan uji 

white.test diperoleh bahwa 76% fitur terpilih merupakan fitur non-linier. 

4. Variabel indeks iklim sebagai prediktor global, terpilih sebagai kandidat fitur 

melalui proses DPCCA (Tabel 4.2 kolom X9 – X12) namun tidak cukup 

signifikan sebagai fitur prediktor pada seleksi dengan PCF, SUF dan PCSUF 

(Tabel 4.3). 
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5. Prediktor dominan yang terpilih baik menggunakan PCF, SUF maupun PCSUF 

adalah kelembaban relatif (X5), lama penyinaran (X6), dan temperatur udara 

(min/maks/mean) dengan time-lags tertentu (t – k) dari sejumlah lokasi. 

6. Pengaruh/keterkaitan prediktor antar lokasi cukup signifikan, termasuk 

pengaruh variabel curah hujan (X1) di lokasi lain sebagai prediktor (autoregresi) 

dengan time-lags tertentu (t – k). 

Hasil optimalitas seleksi fitur pada Tabel 4.4 akan diuji konsistensinya pada tahap 

pemodelan penduga curah hujan menggunakan ST-RNN dan hybrid GSTAR-RNN.  

4.4 Model Penduga Curah Hujan dengan GSTAR 

Pada bagian ini, dijelaskan pemodelan GSTAR untuk data kasus periode 

bulanan di wilayah Surabaya. Sesuai yang dijelaskan pada sub-bab 3.3 bahwa 

pemodelan GSTAR mengikuti tahap sebagai berikut: 

1. Menguji sifat stasioner dari data curah hujan di 3 lokasi stasiun cuaca 

menggunakan ADF-test. Hipotesis dari uji stasioneritas dinyatakan : 

H0 : Data tidak stasioner ;  H1 : Data telah stasioner 

Untuk 3 wilayah pengamatan, yaitu Juanda, Perak 1 dan Perak 2, diperoleh hasil 

ADF-test pada Gambar 4.4. 

Dapat disimpulkan bahwa data curah hujan di 3 lokasi adalah non-stasioner 

sehingga diperlukan proses differencing musiman. Hasil dari proses 

differencing diidentifikasi melalui correlogram ACF dan PACF dari data curah 

hujan 3 lokasi. Pada Gambar 4.5 adalah ACF-PACF dari data curah hujan di 

lokasi Juanda yang telah melalui proses differencing dan menunjukkan telah 

memenuhi pola stasioner. 
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(a) ACF (b) PACF 

Gambar 4.5 ACF dan PACF Curah Hujan di Juanda 

2. Identifikasi awal untuk menentukan order waktu p dan oreder spatial p di mana 

berdasarkan PACF, dapat dicoba dengan nilai p = 12 atau 24 dan k = 1. 

3. Menentukan nilai dari matriks bobot dengan 3 metode. Metode terbaik 

ditentukan berdasarkan ukuran kinerja model GSTAR. Pada Gambar 4.6 

dijelaskan perhitungan nilai bobot untuk 3 metode. 

 

Gambar  4.6 Perhitungan nilai bobot dari GSTAR 

Augmented Dickey-Fuller Test 
data:  Data[, lok] 
Dickey-Fuller = -3.4226, Lag order = 365, p-value = 0.049
74 
alternative hypothesis: stationary 
 
data:  Data_Asli[, Perak1] 
Dickey-Fuller = -3.2147, Lag order = 24, p-value = 0.0855 
alternative hypothesis: stationary 
 
data:  Data_Asli[, Perak2] 
Dickey-Fuller = -2.698, Lag order = 24, p-value = 0.2825 
alternative hypothesis: stationary 

Gambar 4.4 ADF-test untuk data curah hujan di 3 lokasi 
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4. Estimasi parameter model GSTAR(12, 1). 

Jumlah parameter dari GSTAR adalah sebanyak 72 dengan 36 parameter 

pertama adalah untuk order waktu  dan 36 parameter kedua adalah untuk 

parameter spatial. Nilai keseluruhan estimasi parameter ditunjukkan pada 

Gambar 4.7. Selanjutnya nilai estimasi parameter ini digunakan untuk 

peramalan/testing untuk curah hujan di 3 lokasi. 

 

Gambar 4.7 Estimasi parameter GSTAR (12, 1) 

, , 1, 1 

       [,1]             [,2]           [,3] 

[1,] 0.4206652  0.000000 0.0000000 

[2,] 0.0000000 -0.128605 0.0000000 

[3,] 0.0000000  0.000000 0.3162276 

, , 2, 1 

       [,1]              [,2]              [,3] 

[1,] 0.01129191 0.00000000 0.000000000 

[2,] 0.00000000 0.06894872 0.000000000 

[3,] 0.00000000 0.00000000 0.009057773 

, , 3, 1 

       [,1]              [,2]             [,3] 

[1,] 0.08603766 0.0000000  0.00000000 

[2,] 0.00000000 0.0120826  0.00000000 

[3,] 0.00000000 0.0000000 -0.07190331 

, , 4, 1 

       [,1]               [,2]               [,3] 

[1,] -0.04008609 0.00000000  0.00000000 

[2,]  0.00000000 0.08747763  0.00000000 

[3,]  0.00000000 0.00000000 -0.08516705 

, , 5, 1 

        [,1]              [,2]               [,3] 

[1,] -0.02420594 0.00000000 0.0000000000 

[2,]  0.00000000 0.09635135 0.0000000000 

[3,]  0.00000000 0.00000000 0.0004365632 

, , 6, 1 

        [,1]            [,2]                [,3] 

[1,] -0.1039024 0.00000000  0.0000000 

[2,]  0.0000000 0.04763486  0.0000000 

[3,]  0.0000000 0.00000000 -0.0672189 

, , 7, 1 

       [,1]             [,2]            [,3] 

[1,] 0.1357795  0.000000  0.0000000 

[2,] 0.0000000 -0.139065  0.0000000 

[3,] 0.0000000  0.000000 -0.1636254 

, , 8, 1 

        [,1]               [,2]              [,3] 

[1,] -0.01232212  0.0000000  0.0000000 

[2,]  0.00000000 -0.0735526  0.0000000 

[3,]  0.00000000  0.0000000 -0.1126429 

, , 9, 1 

       [,1]            [,2]             [,3] 

[1,] 0.1008405 0.0000000  0.0000000 

[2,] 0.0000000 0.1049591  0.0000000 

[3,] 0.0000000 0.0000000 -0.1130653 

, , 10, 1 

        [,1]               [,2]             [,3] 

[1,] -0.02315266  0.0000000 0.00000000 

[2,]  0.00000000 -0.1012834 0.00000000 

[3,]  0.00000000  0.0000000 0.09264941 

, , 11, 1 

        [,1]               [,2]            [,3] 

[1,] -0.05861473 0.0000000 0.000000000 

[2,]  0.00000000 0.1044217 0.000000000 

[3,]  0.00000000 0.0000000 0.000435178 

, , 12, 1 

       [,1]            [,2]             [,3] 

[1,] 0.2449235 0.0000000 0.00000 

[2,] 0.0000000 0.1102588 0.00000 

[3,] 0.0000000 0.0000000 0.20194 

, , 1, 2 

        [,1]            [,2]             [,3] 

[1,] -0.3432568 0.0000000  0.00000000 

[2,]  0.0000000 0.3107412  0.00000000 

[3,]  0.0000000 0.0000000 -0.05116365 

, , 2, 2 

        [,1]            [,2]              [,3] 

[1,] -0.0634079 0.00000000 0.0000000 

[2,]  0.0000000 0.05210725 0.0000000 

[3,]  0.0000000 0.00000000 0.0519358 

, , 3, 2 

        [,1]             [,2]                 [,3] 

[1,] -0.8745812  0.000000000 0.00000000 

[2,]  0.0000000 -0.008677959 0.00000000 

[3,]  0.0000000  0.000000000 0.03589975 

, , 4, 2 

       [,1]             [,2]              [,3] 

[1,] 0.9018405  0.00000000 0.0000000 

[2,] 0.0000000 -0.09945892 0.0000000 

[3,] 0.0000000  0.00000000 0.0217959 

, , 5, 2 

       [,1]             [,2]             [,3] 

[1,] 0.1476234  0.0000000  0.00000000 

[2,] 0.0000000 -0.1262124  0.00000000 

[3,] 0.0000000  0.0000000 -0.01515245 

, , 6, 2 

       [,1]            [,2]            [,3] 

[1,] 0.4653045 0.0000000 0.00000000 

[2,] 0.0000000 0.0495127 0.00000000 

[3,] 0.0000000 0.0000000 0.03206288 

, , 7, 2 

        [,1]          [,2]          [,3] 

[1,] -1.859292 0.000000 0.00000000 

[2,]  0.000000 0.105407 0.00000000 

[3,]  0.000000 0.000000 0.06573951 

, , 8, 2 

        [,1]            [,2]               [,3] 

[1,] -0.5630961 0.00000000 0.00000000 

[2,]  0.0000000 0.08892365 0.00000000 

[3,]  0.0000000 0.00000000 0.04206111 

, , 9, 2 

        [,1]          [,2]               [,3] 

[1,] -0.219793 0.00000000 0.0000000 

[2,]  0.000000 0.03374064 0.0000000 

[3,]  0.000000 0.00000000 0.0953129 

, , 10, 2 

       [,1]          [,2]            [,3] 

[1,] 1.102847 0.0000000 0.00000000 

[2,] 0.000000 0.1450623 0.00000000 

[3,] 0.000000 0.0000000 0.01200546 

, , 11, 2 

       [,1]           [,2]            [,3] 

[1,] 1.789402  0.0000000 0.00000000 

[2,] 0.000000 -0.0235609 0.00000000 

[3,] 0.000000  0.0000000 0.08434204 

, , 12, 2 

       [,1]          [,2]            [,3] 

[1,] 1.406311 0.0000000 0.0000000 

[2,] 0.000000 0.1088857 0.0000000 

[3,] 0.000000 0.0000000 0.1051041 
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5. Kinerja model GSTAR 

Kinerja model GSTAR berdasarkan RMSE, R2 dan r dari tahap peramalan, yang 

terbaik adalah GSTAR dengan metode perhitungan bobot menggunakan nilai 

uniform (nomor 1) sesuai yang ditunjukkan pada Tabel 4.5. 

 

Tabel 4.5 Kinerja model GSTAR berdasarkan metode bobot 

No. 
Metode 

bobot 

RMSE R2 Korelasi % 

Training Model Forecast Model Forecast Model Forecast 

1 uniform 350,98 468,46 0,430 0,281 0,655 0,515 75 

2 jarak 349,48 470,32 0,432 0,272 0,656 0,510 75 

3 korelasi 351,21 468,52 0,430 0,280 0,654 0,514 75 

 

6. Testing/forecasting 

Pada Gambar 4.8 – 4.10 ditunjukkan perbandingan nilai aktual terhadap nilai 

peramalan untuk curah hujan di 3 wilayah dengan menggunakan GSTAR.  

 

Gambar  4.8 Peramalan GSTAR untuk curah hujan di Juanda 

 

Gambar  4.9 Peramalan GSTAR untuk curah hujan di Perak 1 
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Gambar  4.10 Peramalan GSTAR untuk curah hujan di Perak 2 

7. Analisis identik dan saling bebas (independent) terhadap error dari GSTAR. 

Dari Gambar 4.11 – 4.13 menunjukkan bahwa ACF dari residual telah white-

noise yang artinya error dari GSTAR telah saling bebas (independent).  

 

Gambar  4.11 ACF dari residual model GSTAR untuk wilayah Juanda 

 

Gambar  4.12 ACF dari residual model GSTAR untuk wilayah Perak 1 



60 

  

Gambar  4.13 ACF dari residual model GSTAR untuk wilayah Perak 2 

4.5 Pemodelan ST-RNN 

Sesuai yang dijelaskan pada sub-bab 3.4, maka tahap pemodelan ST-RNN 

untuk curah hujan di 3 wilayah dari studi kasus data periode bulanan di Surabaya 

adalah sebagai berikut: 

1. Melakukan ekstraksi dan seleksi fitur untuk memperoleh input optimal dari 

RNN. Pada Tabel 4.4 telah diperoleh 22 fitur input dari hasil seleksi fitur 

DPCCA-SUF dengan trace-MV yang terbaik. 

2. Data curah hujan (X1, t(s)) pada 3 lokasi, yaitu Juanda, Perak 1 dan Perak 2 

menjadi nilai target dari RNN.  

3. Persentase data training ditetapkan 75% sehingga untuk proses testing 

menggunakan 25% dari total data 408 periode bulanan. 

4. Melakukan normalisasi data prediktor dan curah hujan. 

5. Menetapkan arsitektur dari jaringan RNN sebagaimana pada Gambar 4.14. 

 

Gambar  4.14 Arsitektur dan parameter RNN 

 ## create your model and add layers  

set.seed(1000) 

model<-trainr(Y=Y_train, X=X_train, 

              learningrate=0.1, hidden_dim=c(16, 12, 4, 2), 

              numepochs=875,  

              momentum=0.8, use_bias = F, learningrate_decay = 1, 

              seq_to_seq_unsync = F, update_rule = "sgd", 

              network_type="rnn",  

              epoch_function = c(epoch_print, epoch_annealing),  

loss_function = loss_L1, 

              sigmoid = c("logistic", "Gompertz", "tanh")) 

 

## create your model and add layers  

set.seed(1000) 

model<-trainr(Y=Y_train, X=X_train, 

              learningrate=0.1, hidden_dim=c(16, 12, 4, 2), 

              numepochs=875,  

              momentum=0.8, use_bias = F, learningrate_decay = 1, 

              seq_to_seq_unsync = F, update_rule = "sgd", 

              network_type="rnn",  

              epoch_function = c(epoch_print, epoch_annealing),  

loss_function = loss_L1, 

              sigmoid = c("logistic", "Gompertz", "tanh")) 
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Gambar 4.15 adalah visualisasi ST-RNN untuk wilayah Juanda di mana A, B 

dan C adalah kode untuk wilayah Juanda, Perak 1 dan Perak 2. Dari Gambar 

4.15, variabel respon X1_t_A mewakili nilai prediksi curah hujan pada waktu 

ke-t di wilayah Juanda dengan 24 fitur input, diantaranya adalah kelembaban 

relatif (X5) di wilayah Juanda pada saat ke- t, t-11, t-12, lama penyinaran 

matahari (X6) di wilayah Perak 1 pada saat ke-t, t-6, t-7 sampai dengan fitur X6 

di wilayah Perak 2 pada saat ke-t, t-1 dan t-11. 

 

Gambar  4.15 Visualisasi Jaringan untuk ST-RNN lokasi Juanda 
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Gambar  4.16 Hasil training untuk curah hujan di wilayah Juanda 

 
Gambar  4.17 Hasil training untuk curah hujan di wilayah perak 1 

 

Gambar  4.18 Hasil training untuk curah hujan di wilayah Perak 2 
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Dari gambar hasil training untuk ketiga lokasi, memiliki kesesuaian antara nilai 

aktual dengan nilai prediksi dengan masing-masing nilai korelasi adalah 0,861; 

0,843 dan 0,863 yang secara rata-rata, nilai korelasi antara data aktual curah 

hujan dengan data prediksi adalah 0,856 atau nilai indeks R2 adalah 0,732.    

6. Melakukan testing dan mengukur kinerja model dengan hasil yang ditunjukkan 

pada Tabel 4.6. 

Tabel 4.6 Kinerja model RNN berdasarkan seleksi fitur 

 

Pada Gambar 4.19–4.21 disajikan hasil testing dengan model 4 (DPCCA-

SUF-RNN) untuk curah hujan di lokasi Juanda, Perak 1 dan Perak 2. Dari gambar 

tersebut disimpulkan bahwa model ST-RNN dengan input fitur non-linear mampu 

melakukan peramalan terhadap data aktual dari curah hujan dengan akurasi yang 

cukup baik.  

Model 4 tersebut memiliki nilai korelasi antara data aktual dan data 

peramalan masing-masing sebesar 0,813; 0,859 dan 0,864 atau secara rata-rata 

adalah 0,845 dengan indeks R2 sebesar 72%. Salah satu kelemahan dari ST-RNN 

yang terlihat pada ketiga gambar tersebut adalah bahwa ST-RNN belum mampu 

mendeteksi curah hujan yang cukup ekstrim (nilai yang tinggi) sehingga memiliki 

nilai error yang besar pada kondisi tersebut.  

 

N

o 

Seleksi Fitur 
Kinerja Model Forecasting 

Metode 
Trace 

MV 
fitur 

% 

Pred 
AICc 

RMSE Korelasi Indeks R-sq 

Train Test Train Test Train Test 

1 
DPCCA + 

PCSUF + RNN 
0,703 30 6,4 2623,7 199,04 309,84 0,88 0,81 0,77 0,66 

2 DPCCA + RNN 0,123 301 64,3 8588,4 213,91 320,80 0,86 0,71 0,73 0,51 

3 
DPCCA+PCF + 

RNN 
0,543 38 8,1 2646,4 199,02 314,41 0,91 0,80 0,82 0,64 

4 
DPCCA+SUF + 

RNN 
0,806 22 4,7 2614,4 211,13 279,10 0,86 0,85 0,73 0,72 

5 
DPCCA + pilih 

relevan + RNN 
0,186 206 44 3934,8 217,77 317,50 0,83 0,72 0,70 0,52 
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Gambar  4.19 Peramalan dengan ST-RNN untuk curah hujan di Juanda 

 

Gambar  4.20 Peramalan dengan ST-RNN untuk curah hujan di Perak 1 

 
Gambar  4.21 Peramalan dengan ST-RNN untuk curah hujan di Perak 2 
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Dari hasil seleksi fitur dan pemodelan RNN pada Tabel 4.6, diperoleh 

bahwa metode DPCCA-SUF-RNN (model 4) memiliki kinerja terbaik 

dibandingkan 4 model lainnya berdasarkan nilai AICc, RMSE, korelasi dan R2 pada 

tahap testing. Dapat disimpulkan bahwa kinerja RNN konsisten dengan kinerja 

seleksi fitur pada sub-bab 4.3.  

 

4.6 Pemodelan Data Curah Hujan dengan Hybrid GSTAR-RNN 

Sesuai dengan yang dijelaskan pada sub-bab 3.5, bahwa model penduga curah 

hujan untuk studi kasus data periode bulanan di Surabaya dengan menggunakan 

hybrid GSTAR-RNN adalah sebagai berikut: 

1. Pemodelan GSTAR sehingga diperoleh error dari GSTAR. Model penduga 

curah hujan dengan GSTAR telah diperoleh sesuai yang dijelaskan pada sub-

bab 4.4 di mana diperoleh model terbaik adalah GSTAR(12, 1) dengan 

perhitungan bobot menggunakan metode uniform. Model hybrid dilakukan 

karena hasil GSTAR untuk studi kasus 1 belum optimal (Tabel 4.5). 

2. Ekstraksi dan seleksi fitur dengan metode DPCCA-PCSUF antara error 

GSTAR dan variabel prediktor dengan hasil yang ditunjukkan pada Tabel 4.7.  

Tabel 4.7 Seleksi fitur untuk model hybrid GSTAR-RNN 

No. Metode 
Threshold Trace 

MV 

Jumlah 

Prediktor 

% 

Pred   
1 DPCCA - PCSUF - - - - - 

2 DPCCA - - 0,223 215 45,9% 

3 DPCCA-PCF 0,2 - 0,804 7 1,5% 

4 DPCCA-SUF - - - - - 

5 DPCCA – pilih rrelevan - - 0,479 80 17,1% 

 

Hasil seleksi fitur untuk nomor 1 (metode PCSUF) dan 4 (metode SUF) tidak 

diperoleh himpunan fitur prediktor karena tidak ada fitur non-linier yang 

berkorelasi dengan error dari GSTAR. Sedangkan untuk nomor 2 dan 5 tidak 

diperlukan nilai α dan β karena tidak ada pemrosesan untuk menghapus 

redudansi fitur prediktor.  

3. Berdasarkan hasil dari sub-bab 4.3 dan 4.5 bahwa trace-MV yang tertinggi 

dengan jumlah fitur prediktor yang minimal (% Pred) akan menghasilkan 

kinerja RNN yang lebih baik. Oleh karenanya, pemodelan RNN dari error 
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GSTAR yang dilakukan adalah nomor 3, dengan trace-MV= 0.804 dan jumlah 

input minimal, yaitu 7 fitur (1,5% dari 468 fitur).  

4. Dilakukan proses training dan testing untuk pemodelan RNN dari error GSTAR 

dengan persentase training 75% dari keseluruhan data (408 data), dengan 

arsitektur sesuai Gambar 4.22. 

Hasil dari model RNN dari error GSTAR dan hybrid GSTAR-RNN ditunjukkan 

pada Tabel 4.8. 

 

Gambar  4.22 Arsitektur RNN dari error GSTAR 

Tabel 4.8 Kinerja model GSTAR dan hybrid GSTAR-RNN 

 

Kinerja model hybrid (nomor 3, Tabel 4.8) tidak lebih baik dari model GSTAR 

(nomor 1, Tabel 4.8) maupun ST-RNN (nomor 4, Tabel 4.6). Hal ini 

menunjukkan bahwa model yang lebih kompleks tidak menjamin 

meningkatkan kinerja, sesuai dengan penelitian Makridakis dan Hibon [120] 

yang telah dijelaskan pada sub-bab 2.1.4. Penyebab lain adalah bahwa error 

dari hasil pemodelan GSTAR menunjukkan telah saling bebas sesuai analisis 

yang dijelaskan pada sub-bab 4.4 sehingga kinerja model ST-RNN dari error 

GSTAR sangat rendah (nomor 2, Tabel 4.8). 

 ## create your model and add layers  

set.seed(1) 

model<-trainr(Y=Y_train, X=X_train, 

              learningrate=0.1,hidden_dim=c(16, 12, 8, 4), 

              numepochs=20000, 

              momentum=0.9, 

              seq_to_seq_unsync = F, update_rule = "sgd", 

              network_type="rnn", 

              epoch_function = c(epoch_print, epoch_annealing),  

loss_function = loss_L1, sigmoid = "logistic") 

 

 

N

o 

Seleksi Fitur 
Kinerja Model Forecasting 

Metode 
Trace 

MV 
fitur 

% 

Pred 
AICc 

RMSE Korelasi Indeks R-sq 

Train Test Train Test Train Test 

1 GSTAR 0,599 72 15,4 2964,48 350,98 468,46 0,65 0,51 0,43 0,28 

2 
RNN error 

GSTAR 
0,804 10 2,1 1922,92 42,05 457,04 0,99 0,27 0,98 0,09 

3 
GSTAR-DPCCA-
PCF-RNN  

0,804 46 9,8 2588,31 122,54 382,02 0,99 0,58 0,99 0,34 
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5. Penggabungan prediksi untuk GSTAR dan RNN (hybrid GSTAR-RNN) pada 

tahap testing/forecasting, ditunjukkan  pada Gambar 4.23 – 4.25. Dari gambar 

tersebut, secara umum nilai peramalan  model GSTAR-RNN tidak mendekati 

nilai aktualnya. Model GSTAR dengan nilai korelasi 0,73 dan indeks R2 untuk 

peramalan adalah 54%, masih lebih baik dibandingkan dengan model hybrid. 

 
Gambar 4.23 Peramalan hybrid GSTAR-RNN untuk curah hujan di Juanda 

 

Gambar 4.24 Peramalan hybrid GSTAR-RNN untuk curah hujan di Perak 1 
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Gambar  4.25 Peramalan hybrid GSTAR-RNN untuk curah hujan di Perak 2 

Pada Tabel 4.9 disajikan perbandingan kinerja seleksi fitur dan model 

penduga curah hujan untuk studi kasus periode bulanan di Surabaya. Pada model 

RNN tanpa dilakukan ekstraksi dan seleksi fitur (nomor 7), diperoleh kinerja yang 

rendah dengan jumlah prediktor yang kecil. Hal ini menunjukkan bahwa proses 

ekstraksi diperlukan untuk memperoleh himpunan prediktor yang menghasilkan 

kinerja lebih baik, yaitu model DPCCA-RNN. Untuk mengoptimalkan model 

penduga curah hujan dengan ST-RNN, diperlukan seleksi fitur prediktor (model 

nomer 2, 4, 5) yang memiliki kinerja lebih baik daripada model nomor 3, 6 dan 7. 

Tabel 4.9 Kinerja model GSTAR, RNN dan hybrid GSTAR-RNN 

 

Model terbaik adalah melakukan ekstraksi fitur dengan DPPCA dilanjutkan 

dengan seleksi fitur menggunakan metode SUF dan dengan model penduga RNN. 

Dapat disimpulkan bahwa RNN dengan input fitur (prediktor) non linier 

 

N

o 

Seleksi Fitur  Kinerja Model Forecasting 

Metode 
trace 

MV 
fitur 

Pred 

(%) 
AICc 

RMSE Korelasi Indeks R-sq 

Train Test Train Test Train Test 

1 GSTAR 0,599 72 15,4 2964,48 350,98 468,46 0,65 0,51 0,43 0,28 

2 
DPCCA - PCSUF 

- RNN 
0,703 30 6,4 2623,7 199,04 309,84 0,88 0,81 0,77 0,66 

3 DPCCA - RNN 0,123 301 64,3 8588,4 213,91 320,80 0,86 0,71 0,73 0,51 

4 
DPCCA-PCF - 

RNN 
0,543 38 8,1 2646,4 199,02 314,41 0,91 0,80 0,82 0,64 

5 
DPCCA-SUF - 

RNN 
0,806 22 4,7 2614,4 211,13 279,10 0,86 0,85 0,73 0,72 

6 
DPCCA - pilih 

relevan - RNN 
0,186 206 44 3934,8 217,77 317,50 0,83 0,72 0,70 0,52 

7 
Data Asli-RNN 

(Temporal) 
- 12 2,6 2835,0 295,06 419,03 0,55 0,11 0,38 0,13 

8 
GSTAR-DPCCA-

PCF-RNN  
0,804 46 9,8 2588,31 122,54 382,02 0,99 0,58 0,99 0,34 
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menghasilkan kinerja lebih baik dibandingkan dengan prediktor linier, baik 

GSTAR (nomor 1) maupun PCF-RNN (nomor 4). Evaluasi model berdasarkan 

jumlah fitur dan nilai RMSE testing, disajikan pada Gambar 4.26. 

 

Gambar  4.26 Nilai RMSE dan Jumlah Fitur berdasarkan Metode 

4.7 Model Penduga Curah Hujan bulanan Wilayah Malang-Pasuruan 

Berikut dijelaskan proses pemodelan GSTAR ST-RNN untuk studi kasus 2. 

4.7.1 Model GSTAR untuk studi kasus 2 

Pemodelan GSTAR mengikuti tahap/proses sesuai yang dijelaskan pada 

sub-bab 3.3. 

1. Menguji korelasi curah hujan bulanan antar pasangan lokasi untuk pemenuhan 

syarat pemodelan spatio-temporal. Hasil pengujian nilai korelasi pada Gambar 

4.27 menunjukkan bahwa data curah hujan pada 3 lokasi saling berhubungan. 

2. Menguji sifat stasioner dari data curah hujan di 3 lokasi stasiun cuaca dengan 

menggunakan ADF.test. Dari uji ini, 3 data runtun waktu masih bersifat non-

stasioner sesuai yang ditunjukkan pada Gambar 4.28. Oleh karenanya 

diperlukan proses differencing musiman dengan d=1 dan panjang musiman=12. 

Hasil dari proses ini menunjukkan bahwa data telah memenuhi pola stasioner. 
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Gambar  4.27 Korelasi data curah hujan pada 3 lokasi 

 

Gambar  4.28 Hasil uji stasioner untuk studi kasus 2 

3. Identifikasi awal untuk menentukan order p dan k dengan menggunakan 

correlogram PACF dari data curah hujan pada lokasi 1 (Karang kates), sesuai 

Gambar 4.29. Dari ACF dan PACF tersebut, model yang diimplementasikan 

adalah GSTAR (24, 1). 

 

data:  Malang[, 1] and Malang[, 2] 
t = 20.704, df = 354, p-value < 2.2e-16 
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0 
95 percent confidence interval: 
 0.6891336 0.7837198 
sample estimates: 
      cor  
0.7400646 
 
data:  Malang[, 1] and Malang[, 3] 
t = 17.483, df = 354, p-value < 2.2e-16 
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0 
95 percent confidence interval: 
 0.6206796 0.7327992 
sample estimates: 
      cor  
0.6807059  
 
Pearson's product-moment correlation 
 
data:  Malang[, 2] and Malang[, 3] 
t = 22.223, df = 354, p-value < 2.2e-16 
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0 
95 percent confidence interval: 
 0.7160668 0.8034118 
sample estimates: 
      cor  
0.7632038  

Augmented Dickey-Fuller Test 
data:  Data_Asli[, lok] 

Dickey-Fuller = -2.8579, Lag order = 24, p-value = 0.2148 
alternative hypothesis: stationary 

 
Augmented Dickey-Fuller Test 

data:  Data_Asli[, lok] 
Dickey-Fuller = -2.8056, Lag order = 24, p-value = 0.2369 

alternative hypothesis: stationary 

 
Augmented Dickey-Fuller Test 

 
data:  Data_Asli[, lok] 

Dickey-Fuller = -3.2033, Lag order = 24, p-value = 0.08761 
alternative hypothesis: stationary 



71 

 

(a) ACF data Karangkates 

 

(b) PACF data Karangploso 

Gambar  4.29 Correlogram ACF dan PACF studi kasus 2 

4. Menentukan nilai dari matriks bobot dengan metode normalisasi korelasi, 

sesuai Gambar 4.30.  

5. Estimasi parameter model. Model GSTAR dihasilkan dari 75% dari total 

jumlah data. Jumlah data studi kasus 2 adalah 356 bulan.  

6. Mengukur kinerja model GSTAR dengan hasil sesuai Tabel 4.9. 

Tabel 4.10 Kinerja model GSTAR untuk studi kasus 2 

 

 

Seleksi Fitur Kinerja Model Forecasting 

Metode 
trace 

MV 
fitur 

Pred 

(%) 
AICc 

RMSE Korelasi Indeks R-sq 

Train Test Train Test Train Test 

GSTAR 0,312 36 7,7 2845,2 570,61 545,19 0,529 0,556 0,286 0,312 

## Perhitungan weight berdasar normalisasi korelasi 

r12 <- 0.740 

r13 <- 0.681 

r23 <- 0.763 

 

W <- matrix(c(0,r12/(r12+r13), r13/(r12+r13), r12/(r12+r13), 0, r23/(r12+r23), 

r13/(r13+r12), r23/(r12+r23),0),3,3) 

Gambar  4.30 Perhitungan nilai bobot dengan 2 metode dan kinerja 
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Kinerja testing untuk model GSTAR dari studi kasus 2 ditunjukkan pada 

Gambar 4.31 – Gambar 4.33. 

 

Gambar  4.31 Plot data aktual-testing curah hujan di Karangkates 

 

Gambar  4.32 Plot data aktual-training curah hujan di Karangploso 

 

Gambar  4.33 Plot data aktual-training curah hujan di Tretes 
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4.7.2 Model ST-RNN untuk studi kasus 2 

Tahap pemodelan ST-RNN untuk studi kasus 2 sesuai yang dijelaskan pada 

sub-bab 3.4 adalah sebagai berikut: 

1. Melakukan ekstraksi fitur dengan metode DPCCA dan seleksi fitur dengan 

metode PCF, SUF maupun PCSUF untuk memperoleh input optimal dari RNN. 

2. Data curah hujan pada 3 lokasi, yaitu Karangkates, Karangploso dan Tretes 

menjadi nilai target dari RNN.  

3. Persentase data training ditetapkan 75% sehingga untuk proses testing 

menggunakan 25% dari total data sejumlah 356 periode bulanan. 

4. Melakukan normalisasi data prediktor dan curah hujan untuk input dari 

pemodelan ST-RNN. 

5. Menetapkan arsitektur dari jaringan RNN sebagaimana pada Gambar 4.34 

dengan visualisasi sesuai Gambar 4.35. 

 

Gambar 4.34 Arsitektur RNN untuk studi kasus 2 

 

Gambar  4.35 Arsitektur RNN untuk prediksi curah hujan di Karangkates 

set.seed(1) 

model<-trainr(Y=Y_train, X=X_train, 

              learningrate=0.1, hidden_dim=c(16, 12, 8, 4), 

              numepochs=875,  

              momentum=0.9, use_bias = F, learningrate_decay = 1, 

              seq_to_seq_unsync = F, update_rule = "sgd", 

              network_type="rnn",  

              epoch_function = c(epoch_print, epoch_annealing), loss_function = loss_L1, 

              sigmoid = c("logistic", "Gompertz", "tanh")) 
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6. Melakukan proses training dan mengukur kinerjanya. Pada Gambar 4.36 – 

Gambar 4.38 disajikan hasil proses training model DPCCA-SUF-RNN untuk 

curah hujan di wilayah Karangkates, Karangploso dan Tretes. 

 

Gambar 4.36 Hasil training untuk curah hujan di Karangkates 

Dari gambar hasil training untuk ketiga lokasi, memiliki kesesuaian antara nilai 

aktual dengan nilai prediksi dengan nilai korelasi rata-rata antara aktual dan 

prediksi adalah 0,806 atau nilai indeks R2 adalah 65%.    

 

Gambar  4.37 Hasil proses training curah hujan di Karangploso 
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Gambar  4.38 Hasil proses training curah hujan di Tretes 

7. Melakukan proses testing dan mengukur kinerja model dari studi kasus 2 

dengan hasil sesuai yang ditunjukkan pada Tabel 4.11. Sedangkan kesesuaian 

antara data aktual dengan peramalan, disajikan pada Gambar 4.39 – Gambar 

4.41. 

 

Gambar 4.39 Hasil peramalan curah hujan di Karangkates 
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Gambar  4.40 Hasil peramalan curah hujan di Karangploso 

 

Gambar  4.41 Hasil peramalan curah hujan di Tretes 

Tabel 4.11 Kinerja model untuk studi kasus 2 

 

Dari Tabel 4.11 untuk proses seleksi fitur terbaik adalah DPCCA-SUF 

(nomor 5) yang menghasilkan trace MV terbaik (πi,j = 1,178) dengan himpunan 

fitur terkecil, yaitu 2% dari total hasil ekstraksi 312 fitur prediktor. Dari pemodelan 

 

N

o 

Seleksi Fitur  Kinerja Model Forecasting 

Metode 
Trace 

MV 
fitur 

Pred 

(%) 
AICc 

RMSE Korelasi Indeks R-sq 

Train Test Train Test Train Test 

1 GSTAR 0,312 36 7,7 2845,20 570,61 545,19 0,53 0,56 0,29 0,31 

2 
DPCCA - PCSUF 

- RNN 
0,498 18 3,8 3180,93 165,23 212,605 0,85 0,76 0,72 0,59 

3 DPCCA - RNN 0,058 252 54 5015,74 212,93 276,780 0,49 0,40 0,45 0,31 

4 
DPCCA-PCF - 

RNN 
0,454 15 3,2 3251,78 189,05 218,548 0,80 0,74 0,65 0,55 

5 
DPCCA-SUF - 

RNN 
1,178 10 2,0 2536,54 181,76 174,790 0.86 0.87 0.75 0.78 

6 
DPCCA - pilih 

relevan - RNN 
0,131 96 20 3275,68 135,84 235,811 0,91 0,71 0,83 0,50 

7 
Data Asli-RNN 

(Temporal) 
- 12 2,6 3248,32 187,30 298,054 0,80 0,45 0,63 0,22 

8 
GSTAR-DPCCA-

PCF-RNN  
1,531 25 5,3 883,68 9,393 346,625 0,99 0,608 0,99 0,37 
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dengan ST-RNN, kinerja model 5 pada tahap testing/peramalan adalah terbaik 

berdasarkan nilai RMSE, korelasi dan akurasi dengan indeks R2 = 78% sehingga 

kinerja antara seleksi fitur dan ST-RNN adalah konsisten. 

Secara umum, model ST-RNN dengan seleksi fitur (nomor 2, 4, 5) memiliki 

kinerja lebih baik dibandingkan tanpa seleksi fitur (nomor 3, 6), model temporal 

(nomer 7) maupun GSTAR (nomer 1). Demikian juga untuk model hybrid GSTAR-

RNN (nomer 8) tidak berhasil meningkatkan kinerja model GSTAR maupun RNN. 

Seperti halnya pada studi kasus 1, pemodelan ST-RNN untuk studi kasus 2 masih 

memiliki kelemahan bahwa belum mampu mendeteksi curah hujan yang cukup 

ekstrim.  

 

4.8 Model Penduga Curah Hujan periode harian di Wilayah Surabaya 

4.8.1 Model GSTAR untuk studi kasus 3 

1. Menguji korelasi data curah hujan periode harian pada 3 lokasi, yaitu Juanda, 

Perak 1 dan Perak 2. 

Pada Gambar 4.42 disajikan hasil uji korelasi curah hujan. Nilai tersebut 

menunjukkan bahwa korelasi data curah hujan harian di 3 lokasi adalah 

signifikan sehingga memenuhi syarat untuk pemodelan spatio-temporal. 

  

2. Melakukan uji stasioneritas data curah hujan di 3 lokasi. 

Gambar  4.42 Korelasi curah hujan di 3 lokasi stasiun cuaca 

Pearson's product-moment correlation 
 

data:  data1[, 1] and data2[, 1] 
t = 7.9427, df = 406, p-value = 1.962e-14 
sample estimates: 
cor 
0.3667273 
 
data:  data1[, 1] and data3[, 1] 
t = 6.601, df = 406, p-value = 1.28e-10 
sample estimates: 
cor 
0.3113209 
 

data:  data2[, 1] and data3[, 1] 
t = 18.648, df = 406, p-value < 2.2e-16 
sample estimates: 
cor 
0.6792412 
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Gambar 4.43 menunjukkan hasil pengujian stasioneritas menggunakan uji ADF 

yang menunjukkan bahwa data runtun waktu curah hujan di 3 lokasi tersebut  

adalah non-stasioner sehingga memerlukan proses differencing musiman. 

 

3. Melakukan pemodelan GSTAR dengan 60% adalah data training dan koefisien 

bobot dihitung menggunakan nilai uniform, inversi jarak dan korelasi. 

Pada Tabel 4.12 disajikan kinerja model GSTAR dengan menggunakan 3 

metode perhitungan bobot setelah data dilakukan proses differencing. Model 

terbaik untuk studi kasus 3 dengan pendekatan GSTAR adalah (1, 30) dengan 

jumlah fitur prediktor adalah 90 (19,2%) dan trace-MV=0,199. Hasil training 

dan testing dengan perhitungan nilai bobot menggunakan inversi jarak (nomor 

2, Tabel 4.12) disajikan pada Gambar 4.44–Gambar 4.49. Perhitungan bobot 

menggunakan inversi jarak memiliki nilai AIC-correction terbaik, yaitu 

5428,49. Dari tabel dan gambar tersebut menunjukkan bahwa kinerja model 

GSTAR untuk studi kasus 3 masih cukup rendah, yaitu dengan indeks R2 

training < 40%.  

Tabel 4.12 Kinerja model GSTAR untuk studi kasus 3 

 

No. 
Metode 

bobot 

RMSE R2 Korelasi % 

Training Model Forecast Model Forecast Model Forecast 

1 uniform 34,97 59,61 0,302 0,016 0,547 0,125 60 

2 jarak 34,95 60,86 0,304 0,012 0,549 0,103 60 

3 korelasi 34,95 59,60 0,303 0,015 0,548 0,118 60 

 

 Augmented Dickey-Fuller Test 
 
data:  Data_Asli[, 1] 
Dickey-Fuller = -2.2136, Lag order = 365, p-value = 0.4879 
alternative hypothesis: stationary 
 
Augmented Dickey-Fuller Test 
 
data:  Data_Asli[, 2] 
Dickey-Fuller = -2.1012, Lag order = 365, p-value = 0.5355 
alternative hypothesis: stationary 
 
data:  Data_Asli[, lok] 
Dickey-Fuller = -1.8928, Lag order = 365, p-value = 0.6237 
alternative hypothesis: stationary 
 
 

 
Gambar  4.43 Pengujian stasioneritas data curah hujan 
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Gambar  4.44 Hasil training studi kasus 3 – data Juanda 

 

Gambar  4.45 Hasil training studi kasus 3 – data Perak 1 

 

Gambar  4.46 Hasil training studi kasus 3 – data Perak 2 
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Gambar  4.47 Hasil testing studi kasus 3 – data Juanda 

 

Gambar 4.48 Hasil testing studi kasus 3 – data Perak 1 

 

Gambar  4.49 Hasil testing studi kasus 3 – data Perak 2 
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4.8.2 Model ST-RNN untuk studi kasus 3 

Tahap pemodelan ST-RNN untuk studi kasus 3 adalah sebagai berikut:  

1. Melakukan ekstraksi dan seleksi fitur untuk memperoleh input optimal dari ST-

RNN. Pada Tabel 4.13 telah diperoleh 20 fitur input dari hasil seleksi fitur 

DPCCA-SUF dengan trace-MV yang terbaik, yaitu 0,529. Hal ini berarti bahwa 

untuk data periode harian, fitur input prediktor merupakan fitur non-linier 

sebagai penduga curah hujan. 

Tabel 4.13 Kinerja model ST-RNN untuk studi kasus 3 

 

Selanjutnya, input yang digunakan pada pemodelan ST-RNN adalah dari hasil 

DPCCA-SUF (Tabel 4.13 nomor 3) dikarenakan nomor 1 dan 2 memiliki nilai 

trace-MV yang lebih kecil. 

2. Data curah hujan harian pada 3 lokasi, yaitu Juanda, Perak 1 dan Perak 2 

menjadi nilai target dari ST-RNN dengan input 19 fitur yang terdiri atas curah 

hujan (X1), kelembaban relatif (X5), kecepatan angin rata-rata  (X7) pada lags (t-

k) dan pengaruh spasial (lokasi). 

3. Persentase data training ditetapkan 60% sehingga untuk proses testing 

menggunakan 40% dari total data 1.826 periode harian. 

4. Menetapkan arsitektur dari jaringan RNN sebagaimana pada Gambar 4.50. 

 

N

o 

Seleksi Fitur 
Kinerja Model Forecasting 

Metode 
Trace 

MV 
fitur 

% 

Pred 
AICc 

RMSE Korelasi Indeks R-sq 

Train Test Train Test Train Test 

1 
DPCCA-PCSUF-
RNN 

0,337 - - - - - - - - - 

2 
DPCCA-PCF-

RNN 
0,310 - - - - - - - - - 

3 
DPCCA-SUF-
RNN 

0,529 20 4,3 2179,71 8,84 17,49 0,97 0.90 0,94 0,81 

set.seed(1) 

model<-trainr(Y=Y_train, X=X_train, 

              learningrate=0.01, hidden_dim=c(70, 60, 50, 4), 

              numepochs=7500,  

              momentum=0.9, use_bias = F, learningrate_decay = 1, 

              seq_to_seq_unsync = F, update_rule = "sgd", 

              network_type="rnn",  

epoch_function = c(epoch_print, epoch_annealing), loss_function = 

loss_L1,sigmoid = "logistic") 

Gambar  4.50 Arsitektur RNN untuk studi kasus 3 
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5. Melakukan proses training dengan hasil training sesuai yang ditunjukkan pada 

Gambar 4.51 – Gambar 4.53. Hasil training pada Tabel 4.13 menunjukkan 

bahwa ST-RNN memiliki kinerja yang cukup bagus, yaitu korelasi rata-rata 

bernilai 0,97 dan indeks R2 bernilai 94%. 

 

Gambar  4.51 Hasil training metode ST-RNN untuk data Juanda 

 

 

Gambar 4.52 Hasil training metode ST-RNN untuk data Perak1 
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Gambar 4.53 Hasil training metode ST-RNN untuk data Perak 2 

6. Melakukan proses testing dan mengukur kinerja model dari studi kasus 3 

dengan hasil sesuai yang ditunjukkan pada Tabel 4.13. Sedangkan kesesuaian 

antara data aktual dengan peramalan, disajikan pada Gambar 4.54-Gambar 

4.56. Hasil testing untuk studi kasus 3 memiliki kinerja yang cukup baik, yaitu 

dengan korelasi 0,9 dan indeks R2 bernilai 81%.  

 

Gambar  4.54 Hasil testing metode ST-RNN untuk data Juanda 
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Gambar  4.55 Hasil testing metode ST-RNN untuk data Perak 1 

 

Gambar  4.56 Hasil testing metode ST-RNN untuk data Perak 2 

4.9 Model Penduga Curah Hujan periode harian Wilayah Malang-Pasuruan 

1. Melakukan perhitungan korelasi data curah hujan harian di wilayah Malang-

Pasuruan, dengan  nilai rx,y < 0,3 untuk pasangan 3 stasiun cuaca. Nilai ini dapat 

dianggap cukup rendah sehingga apabila dilakukan pemodelan spatio-temporal, 

misalnya dengan GSTAR, diperoleh kinerja model yang cukup rendah. Nilai 

korelasi untuk pasangan 3 stasiun cuaca ditunjukkan pada Gambar 4.57.  

2. Menguji sifat stasioner dari data curah hujan di 3 lokasi stasiun cuaca dengan 

menggunakan ADF.test. Dari uji ini, ke tiga data runtun waktu masih bersifat 
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non-stasioner sesuai yang ditunjukkan pada Gambar 4.58. Oleh karenanya 

diperlukan proses differencing musiman dengan d=1 dan panjang musiman=12.  

 

Gambar  4.58 Korelasi curah hujan di wilayah Malang-Pasuruan 

 

 

 

Pearson's product-moment correlation 
 
data:  Data_Asli[, 1] and Data_Asli[, 2] 
t = 5.2013, df = 1125, p-value = 2.35e-07 
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0 
95 percent confidence interval: 
 0.09570257 0.20975783 
sample estimates: 
      cor  
0.1532405  
 
data:  Data_Asli[, 1] and Data_Asli[, 3] 
t = 3.044, df = 1125, p-value = 0.002389 
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0 
95 percent confidence interval: 
 0.03215856 0.14799635 
sample estimates: 
       cor  
0.09038314  
 
data:  Data_Asli[, 2] and Data_Asli[, 3] 
t = 9.2027, df = 1125, p-value < 2.2e-16 
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0 
95 percent confidence interval: 
 0.2094337 0.3180720 
sample estimates: 
      cor  
0.2645921  
 

 

 Augmented Dickey-Fuller Test 
 
data:  Data_Asli[, lok] 
Dickey-Fuller = -1.0158, Lag order = 365, p-value = 0.9362 
alternative hypothesis: stationary 
 
Augmented Dickey-Fuller Test 
 
data:  Data_Asli[, lok] 
Dickey-Fuller = -1.8003, Lag order = 365, p-value = 0.6629 
alternative hypothesis: stationary 

 

Augmented Dickey-Fuller Test 
 
data:  Data_Asli[, lok] 
Dickey-Fuller = -3.6201, Lag order = 365, p-value = 0.08075 
alternative hypothesis: stationary 

 

 Gambar  4.57 Pengujian stasioneritas data curah hujan studi kasus 4 



86 

3. Melakukan pemodelan GSTAR.  

Apabila dilakukan pemodelan GSTAR, kinerja model cukup rendah sesuai yang 

disajikan pada Tabel 4.14 di mana nilai korelasi dan R2 baik proses training 

maupun testing adalah sangat kecil. 

Tabel 4.14 Kinerja GSTAR untuk studi kasus 4 

4. Analisis identik dan saling bebas (independent) terhadap error dari GSTAR. 

Dari Gambar 4.59 – 4.61 menunjukkan bahwa ACF dari residual telah white-

noise yang artinya error dari GSTAR telah saling bebas (independent).  

Gambar  4.60 ACF dari residual GSTAR wilayah Karangploso 

 

Metode fitur 
% 

Pred 
AICc 

RMSE Korelasi Indeks R-sq 

Train Test Train Test Train Test 

GSTAR 36 7,69 6306,3 112,8 71,17 0,15 0,03 0,01 0,001 

Gambar  4.59 ACF dari residual GSTAR wilayah Karangkates
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Gambar  4.61 ACF dari residual GSTAR wilayah Tretes 

5. Melakukan pemodelan dengan ST-RNN 

Apabila dibuat model penduga curah hujan harian dengan metode ST-RNN, 

terlebih dahulu harus dilakukan ekstraksi dan seleksi fitur input.  Pada Tabel 

4.15 telah diperoleh fitur input yang optimal dari hasil seleksi fitur DPCCA-

PCF/SUF/PCSUF. Dari hasil ini menunjukkan bahwa untuk studi kasus 4, 

pemodelan ST-RNN kurang sesuai karena nilai Trace-MV cukup rendah (<0,5) 

sehingga kinerja model ST-RNN juga rendah.  

Tabel 4.15 Seleksi fitur untuk studi kasus 4 

No. Ekstraksi-Seleksi Trace-MV 
Threshold 

Fitur % Pred 
  

1 DPCCA-PCSUF 0,4356 0,2 0,2 37 11,9 

2 DPCCA-PCF 0,2409 0,2 - 17 5,45 

3 DPCCA-SUF 0,3450 - 0,2 19 5,09 
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Halaman ini sengaja dikosongkan 
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BAB 5 KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Hasil penelitian ini telah berhasil membangun model penduga curah hujan di 

wilayah ZoM melalui kombinasi proses ekstraksi variabel prediktor, seleksi fitur, 

dan pengembangan model ST-RNN.   

Dari hasil uji coba untuk 4 studi kasus, dapat disimpulkan hal-hal sebagai 

berikut: 

1. Ekstraksi fitur prediktor menggunakan spatio-temporal DPCCA telah berhasil 

mengidentifikasi kandidat fitur yang memiliki korelasi dengan curah hujan baik 

berkaitan faktor waktu (temporal), lokasi (spasial) maupun variabel prediktor 

lokal/global. 

2. Nilai trace dari MV berhasil sebagai ukuran kesesuaian optimalitas (goodness 

of fit) dari himpunan fitur hasil seleksi dengan pendekatan spatio-temporal di 

mana trace-MV > 0,5 akan memberikan hasil kinerja model yang cukup baik. 

3. Threshold untuk penghapusan redudansi fitur linier/non-linier yang 

menyebabkan trace MV maksimal dicapai pada nilai  = 0,2 dan  = 0,2. Hal 

ini menunjukkan bahwa semakin rendah batas nilai redudansi yang ditetapkan 

atas korelasi dan nilai SU, nilai trace MV semakin baik.  

4. Hasil terbaik seleksi fitur pada studi kasus data bulanan dan harian adalah 

menggunakan DPCCA-SUF di mana fitur terpilih memiliki korelasi non-linier 

terhadap curah hujan. 

5. Variabel indeks iklim sebagai prediktor global, terpilih sebagai kandidat fitur 

melalui proses DPCCA namun tidak cukup signifikan sebagai fitur prediktor 

pada seleksi dengan PCF, SUF, dan PCSUF. 

6. Prediktor dominan yang terpilih baik menggunakan PCF, SUF maupun PCSUF 

adalah lama penyinaran (X6), kelembaban relatif (X5), dan temperatur 

(min/maks/mean) dengan time-lags tertentu (t – k) dari sejumlah lokasi. 

7. Pada studi kasus data bulanan, DPCCA-SUF-RNN memiliki kinerja lebih baik 

dibandingkan model GSTAR, hybrid GSTAR-RNN, ARIMA maupun Fungsi 

Transfer Multi Input.  
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8. Pada studi kasus data harian, DPCCA-SUF-RNN memiliki kinerja lebih baik 

dibandingkan model GSTAR maupun GSTAR-RNN. 

9. Jumlah fitur input yang banyak tidak menjamin bahwa kinerja model ST-RNN 

semakin baik. Dengan fitur dan arsitektur yang tepat, akan memberikan kinerja 

model yang cukup baik. 

 

5.2 Saran 

Saran berkaitan pengembangan model penduga curah hujan wilayah ZoM 

di Indonesia melalui kombinasi proses ekstraksi dan seleksi variabel prediktor serta 

spatio-temporal RNN adalah sebagai berikut: 

1. Diperlukan uji coba data runtun waktu multivariat sintetik/simulasi yang 

memiliki dependensi spatio-temporal untuk memperkuat kesimpulan atas 

kinerja dari proses ekstraksi fitur, seleksi fitur dan pemodelan ST-RNN. 

2. Diperlukan uji coba untuk proses peramalan t + k periode ke depan (multi-step 

ahead), baik data periode harian maupun bulanan. 

3. Penggunaan teknik interpolasi yang lebih baik untuk  melengkapi data yang 

tidak tersedia (missing value), khususnya data observasi cuaca sehingga kinerja 

model menjadi lebih baik. 

4. Diperlukan suatu ukuran kesesuaian hasil seleksi fitur input yang mewakili pola 

korelasi linier dan non-linier dalam satu nilai MV. 

5. Walaupun model hybrid GSTAR-RNN menghasilkan kinerja training terbaik, 

namun kinerja testing lebih rendah dibanding ST-RNN. Oleh karenanya 

diperlukan pengembangan lebih lanjut untuk model hybrid tersebut.  
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LAMPIRAN I: DATA 

I.A. Ketersediaan Data Cuaca dan Indeks Iklim 
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I.B. Data Studi Kasus 1 

Tabel I.B.1 Data Meteorologi dan Indeks Iklim di Juanda 

 
 

Tabel I.B.2 Data Meteorologi dan Indeks Iklim di Perak 1 

 

Tabel I.B.3 Data Meteorologi dan Indeks Iklim di Perak 2 

  

min_T max_T mean_T RH Solar_Rad Wind_Speed Max_WS Nino1_2 Nino3 Nino3_4 Nino4

22.4 35.5 27.95 81.42 5.46 3.55 10 2.48 2.68 2.11 0.2

22.6 34.4 27.54 86 4.45 3.29 13 1.98 2.09 1.8 0.21

22.1 34.7 28 84.42 5.52 3.35 15 2.42 1.57 1.36 0.1

22.6 34.1 27.98 85.17 4.22 3.13 15 3.25 1.47 0.98 -0.02

21.8 32.7 27.57 85.87 4.6 3.39 11 3.77 1.66 0.93 0.13

20.2 33.4 26.82 79.4 7.25 3.57 10 4.07 1.5 0.6 -0.17

18.1 32.5 25.8 76.74 7.78 4.03 9 3.77 0.94 -0.06 -0.31

18.3 33.7 26.28 74.32 7.93 4.71 9 2.89 0.77 -0.2 -0.47

19.2 35.2 27.47 68.8 7.88 4.43 9 1.5 0.22 -0.45 -0.73

19.8 36.4 28.78 71.48 6.45 4.26 9 1.07 -0.38 -0.94 -0.83

22.4 35.5 28.22 75.37 4.95 3.9 11 0.53 -0.77 -1.03 -0.85

21.9 34.5 27.74 79.45 5.14 3.39 9 0.18 -0.63 -0.85 -0.84

21.2 33.1 26.49 84.65 3.35 3.65 8 -0.31 -0.48 -0.63 -0.83

21.6 33.5 26.43 85.69 3.53 3.93 13 -0.73 -0.08 -0.16 -0.63

..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... .....

T_min T_max T_mean RH Solar_Rad Win_Speed Max_WS Nino1_2 Nino3 Nino3_4 Nino4

23.2 33.8 27.83 81.42 4.726 2.516 8 2.48 2.68 2.11 0.2

22.6 33.2 27.67 82.79 4.557 2.643 8 1.98 2.09 1.8 0.21

23.5 33.2 28.08 83.16 4.923 2.581 8 2.42 1.57 1.36 0.1

23 34.1 28.07 84.53 4.377 2.333 8 3.25 1.47 0.98 -0.02

23 32.9 27.59 85.32 4.368 2.419 8 3.77 1.66 0.93 0.13

21.5 33.2 27.2 77.57 7.12 2.267 5 4.07 1.5 0.6 -0.17

19.5 32.6 26.4 73.77 7.813 2.032 6 3.77 0.94 -0.06 -0.31

20.5 34 26.92 71.23 7.771 2.548 8 2.89 0.77 -0.2 -0.47

21 36.4 28.09 65.6 7.737 2.333 8 1.5 0.22 -0.45 -0.73

22.3 35.8 28.86 71.9 5.639 2.226 10 1.07 -0.38 -0.94 -0.83

22.1 34.9 28.16 77.7 4.523 2.5 10 0.53 -0.77 -1.03 -0.85

22 33.8 27.65 80.42 5.09 2.194 8 0.18 -0.63 -0.85 -0.84

22 32.2 26.69 84.71 4.59 2.71 10 -0.31 -0.48 -0.63 -0.83

23 31.7 26.35 86.04 3.507 2.786 8 -0.73 -0.08 -0.16 -0.63

..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... .....

min_T max_T mean_T RH Solar_Rad Wind_Speed Max_WS Nino1_2 Nino3 Nino3_4 Nino4

24.8 34.6 28.33 70.81 5.24 3.1 6 2.48 2.68 2.11 0.2

24.1 34.6 27.29 71.43 5 3.36 6 1.98 2.09 1.8 0.21

24.9 34.8 27.05 66.06 5.14 3.03 8 2.42 1.57 1.36 0.1

24.4 34.4 27.64 69.07 5.01 2.7 6 3.25 1.47 0.98 -0.02

24 33.7 27.88 70.52 4.52 3.03 6 3.77 1.66 0.93 0.13

22.9 33.5 27.5 72.07 7.21 3.23 7 4.07 1.5 0.6 -0.17

21.1 32.8 25.68 62.87 7.69 3.39 7 3.77 0.94 -0.06 -0.31

22 33.6 27.07 55.74 7.77 3.81 7 2.89 0.77 -0.2 -0.47

22.9 34.9 28.22 63.8 7.97 3.37 6 1.5 0.22 -0.45 -0.73

24 35.7 24.65 63.9 6.01 2.97 6 1.07 -0.38 -0.94 -0.83

23.2 35 25.94 64.97 5.12 3.4 9 0.53 -0.77 -1.03 -0.85

24.2 35.2 27.38 74.71 5.66 3 7 0.18 -0.63 -0.85 -0.84

23 33.6 27.4 69.81 4.76 3.1 6 -0.31 -0.48 -0.63 -0.83

23.9 32.9 27.08 78.55 3.7 3.9 9 -0.73 -0.08 -0.16 -0.63

..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... .....
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I.C. Data Studi Kasus 2 

Tabel I.C.1 Data Meteorologi dan Indeks Iklim di Karangkates 

 
 

Tabel I.C.2 Data Meteorologi dan Indeks Iklim di Karangploso 

 
 

Tabel I.C.3 Data Meteorologi dan Indeks Iklim di Tretes 

 

Rainfall min_T max_T mean_T RH Solar_Rad Wind_Speed Max_WS Nino1_2 Nino3 Nino3_4 Nino4

161 20.4 33.3 26.68 85.65 5.63 1.44 3 -0.99 -1.67 -1.31 -0.59

72 18 39 25.71 79.8 7.13 3.57 5 -1.53 -2.08 -1.6 -0.8

4 16.2 33.3 23.74 79.39 6.63 2.5 6 -1.62 -1.98 -1.64 -0.83

4 19 33.5 25.18 76.84 6.17 3.45 6 -1.61 -1.55 -1.39 -0.82

22 19 34.3 26.19 74.7 6.65 3.87 6 -1.46 -0.9 -0.9 -0.59

143 20.4 34.5 26.41 80.13 4.79 1.58 6 -1.52 -1.53 -1.98 -1.56

182 20.6 32 25.9 83.07 3.52 0 0 -1.21 -1.74 -2.07 -1.62

144 19 33.2 25.18 81.06 4.83 0 0 -1.21 -1.86 -1.98 -1.66

318 20.8 33.8 25.68 85.26 4.18 0 0 -0.48 -1.54 -2.1 -1.85

190 20 32.5 25.19 86 3.21 0 0 -0.06 -0.99 -1.57 -1.47

244 19.4 33 25.15 87.58 4.32 0 0 0.28 -1.18 -1.47 -1.23

146 19.8 32.9 25.62 81.9 5.15 0 0 0.1 -0.88 -1.22 -1.04

232 19.5 33.5 25.61 82.74 5.71 0 0 -1.04 -0.78 -0.8 -0.55

186 19 32.8 25.11 82.5 5.1 0 0 -1.04 -0.16 -0.49 -0.86

..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... .....

Rainfall T_min T_max T_mean RH Solar_Rad Win_Speed Max_WS Nino1_2 Nino3 Nino3_4 Nino4

0 13.9 29 21.29 70.06 6.97 2.23 5 0.21 0.41 0.71 0.62

18 14.9 30.9 22.44 69.57 6.47 2.17 5 0.26 0.13 0.35 0.39

0 15.8 32.4 23.97 60.65 6.81 2.26 6 0.25 0.36 0.75 0.92

163 18.2 30 23.33 80.17 3.81 2.07 5 0.35 0.9 1.13 0.77

373 18 29.8 23.55 78.94 4.39 2.35 9 0.34 1.09 1.64 0.98

476 19.2 29.2 22.87 81.65 4.54 2.29 6 0.18 1.17 1.7 0.7

308 19.5 30.6 23.34 79.34 3.33 2.44 9 0.44 0.95 1.56 0.76

402 17.2 29.8 23.17 81.81 4.46 2.13 9 1.2 0.82 1.23 0.73

239 19.4 29.6 23.77 81.13 4.32 2.29 10 1.83 1.14 1.18 0.65

15 17.6 29.8 23.55 75.77 6.3 2.52 9 1.82 1.24 1.05 0.53

10 16.9 29 22.8 71.93 6.7 2.3 9 0.6 0.66 0.59 0.4

21 13 28.9 21.49 74.42 6.52 2.55 10 -0.4 -0.07 0.29 0.57

33 15.8 28.8 22.24 72.87 5.84 2.55 10 -0.19 -0.18 -0.01 0.17

56 16.9 30.4 22.88 77.9 5.39 2.83 10 -0.18 -0.16 -0.13 0.17

110 17.8 30.6 23.49 77.19 5.2 2.71 10 0.1 -0.35 -0.43 0

..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... .....

Rainfall min_T max_T mean_T RH Solar_Rad Wind_Speed Max_WS Nino1_2 Nino3 Nino3_4 Nino4

299 16.7 26.7 22.13 89.16 1.4 8 2.16 -0.99 -1.67 -1.31 -0.59

142 15.8 26.5 21.49 84.47 4.1 9 2.1 -1.53 -2.08 -1.6 -0.8

54 15 26.4 21.11 81.58 6.8 9 1.97 -1.62 -1.98 -1.64 -0.83

170 16.4 27.3 21.77 78.39 7.2 8 2.52 -1.61 -1.55 -1.39 -0.82

0 16.7 28.3 23.29 69.23 6.9 12 2.43 -1.46 -0.9 -0.9 -0.59

78 18.2 29.3 23.49 74.68 7.1 10 2.26 -1.52 -1.53 -1.98 -1.56

257 17.8 27.8 22.06 86.63 7.4 9 1.9 -1.21 -1.74 -2.07 -1.62

680 16.4 25.6 20.88 91.03 7.6 9 2.42 -1.21 -1.86 -1.98 -1.66

353 17.3 26 21.12 91.94 6.8 9 2.19 -0.48 -1.54 -2.1 -1.85

544 17.8 27.1 20.61 94.14 7.6 20 3.64 -0.06 -0.99 -1.57 -1.47

429 17.3 25.1 20.84 92.84 6.4 8 2.94 0.28 -1.18 -1.47 -1.23

468 17.4 26 21.26 92 6.6 8 2.53 0.1 -0.88 -1.22 -1.04

451 16.9 26.2 21.56 90.26 7.4 7 3.32 -1.04 -0.78 -0.8 -0.55

577 16.3 25.5 20.73 92.5 7 10 3.2 -1.04 -0.16 -0.49 -0.86

2 13.4 29.2 22.54 69.83 3.6 11 4.7 -0.75 -0.34 -0.46 -0.36

..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... .....
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I.D. Data Studi Kasus 3 

Tabel I.D.1 Data Meteorologi dan Indeks Iklim di Juanda 

 
 

Tabel I.D.2 Data Meteorologi dan Indeks Iklim di Perak 1 

 
 

Tabel I.B.3 Data Meteorologi dan Indeks Iklim di Perak 2 

Rainfall min_T max_T mean_T RH Solar_Rad Wind_Speed Max_WS Nino1_2 Nino3 Nino3_4 Nino4

10 24.4 30.7 26.6 86 0.2 2 6 -0.494 -1.10 -1.08 -0.40

2.5 24.2 31.4 27.5 82 3.2 2 4 -0.417 -1.05 -1.00 -0.41

0 23.8 31.6 26.4 85 0.6 2 6 -0.275 -0.95 -0.97 -0.43

69.5 19.3 30.2 26.3 92 2.4 8 4 0.046 -0.86 -0.92 -0.31

4.8 20.6 30.9 26.4 89 2.8 2 4 0.204 -0.80 -0.85 -0.31

42.8 20.3 31.3 26.8 88 5.8 2 6 0.361 -0.77 -0.85 -0.32

3.8 21.4 33.1 26.8 87 4 2 5 0.29 -0.80 -0.86 -0.33

62.3 23.8 31.1 27.6 86 6.4 3 8 0.07 -0.85 -0.87 -0.30

0.9 24.2 31.4 25.6 88 7.2 1 5 -0.075 -0.89 -0.91 -0.39

34.6 24.2 31.9 27.5 86 6.7 3 6 -0.223 -1.00 -0.95 -0.47

0 22.5 32 27.8 86 5.6 2 5 -0.231 -1.12 -1.04 -0.51

34 21.6 32.5 27.6 84 7 2 4 -0.329 -1.28 -1.16 -0.57

0 23.1 33.4 27.3 84 5.8 3 7 -0.687 -1.30 -1.16 -0.54

4.8 23.8 33.5 27.4 84 4 4 9 -0.709 -1.18 -1.08 -0.48

0.6 24.8 31.1 27 83 0.4 3 6 -0.568 -1.12 -1.16 -0.47

..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... .....

Rainfall T_min T_max T_mean RH Solar_Rad Win_Speed Max_WS Nino1_2 Nino3 Nino3_4 Nino4

18 24.8 31 27.3 81 0 2 6 -0.494 -1.10 -1.08 -0.40

0 25 32.8 27.9 78 0.2 3 6 -0.417 -1.05 -1.00 -0.41

17 24.4 33 28.1 78 0.3 3 10 -0.275 -0.95 -0.97 -0.43

13.2 24.2 31 27.3 82 0.1 3 5 0.046 -0.86 -0.92 -0.31

0.2 24.6 32 27.6 82 0.1 1 3 0.204 -0.80 -0.85 -0.31

0.4 24.8 32.4 27.9 80 0.2 2 6 0.361 -0.77 -0.85 -0.32

3.8 25 33.6 28.4 79 0.4 2 5 0.29 -0.80 -0.86 -0.33

14.3 24.6 32 28.1 80 0.2 2 5 0.07 -0.85 -0.87 -0.30

0.2 25.2 32 27.8 83 0.1 2 5 -0.075 -0.89 -0.91 -0.39

3.8 25.7 33.1 28.4 80 0.5 2 5 -0.223 -1.00 -0.95 -0.47

0 25.3 32.8 28.4 83 0.3 2 4 -0.231 -1.12 -1.04 -0.51

3.8 25 33.6 28.2 79 0.5 3 5 -0.329 -1.28 -1.16 -0.57

57.4 24.6 34 27.8 80 0.6 3 8 -0.687 -1.30 -1.16 -0.54

0 24.4 31 27.6 84 0.1 3 6 -0.709 -1.18 -1.08 -0.48

8.1 24 30.8 27.9 77 0 3 6 -0.568 -1.12 -1.16 0.47

Rainfall min_T max_T mean_T RH Solar_Rad Wind_Speed Max_WS Nino1_2 Nino3 Nino3_4 Nino4

8.7 23.9 31.3 27.4 82 2.4 1 10 -0.494 -1.10 -1.08 -0.40

0 24.4 33.2 28.4 78 3.3 2 11 -0.417 -1.05 -1.00 -0.41

8.5 24.3 34.2 29 77 3.7 1 13 -0.275 -0.95 -0.97 -0.43

1.2 24.6 31.5 27.7 85 2.5 1 9 0.046 -0.86 -0.92 -0.31

4 24.5 32.4 28.7 80 2.6 1 9 0.204 -0.80 -0.85 -0.31

25.6 25.5 32.8 28.7 78 4.2 1 9 0.361 -0.77 -0.85 -0.32

42.7 24 33.8 28.7 78 6 1 12 0.29 -0.80 -0.86 -0.33

10 24 33 28.7 80 3.5 2 10 0.07 -0.85 -0.87 -0.30

12 24.6 33 28.2 84 2.2 2 8 -0.075 -0.89 -0.91 -0.39

1.2 25.3 32.4 29.1 78 3.8 2 9 -0.223 -1.00 -0.95 -0.47

0 25.8 33.2 28.6 85 4 1 13 -0.231 -1.12 -1.04 -0.51

0 25.6 34.2 29.6 80 5.8 1 10 -0.329 -1.28 -1.16 -0.57

57.2 23.9 35 29.7 76 7 1 13 -0.687 -1.30 -1.16 -0.54

4 23.4 31.2 28.8 80 0.4 2 10 -0.709 -1.18 -1.08 -0.48

5.5 25.2 32 28.6 78 0.3 2 11 -0.568 -1.12 -1.16 -0.47

..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... .....
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I.E. Data Studi Kasus 4 

Tabel I.E.1 Data Meteorologi dan Indeks Iklim di Karangkates 

 
 

Tabel I.E.2 Data Meteorologi dan Indeks Iklim di Karangploso 

 
 

Tabel I.E.3 Data Meteorologi dan Indeks Iklim di Tretes 

 

Rainfall min_T max_T mean_T RH Solar_Rad Wind_Speed Max_WS Nino1_2 Nino3 Nino3_4 Nino4

1 23.2 32 26.2 86 4 1 2 0.492 1.33 1.772 1.327

10 23.9 33 26.9 85 6 0 1 0.353 1.287 1.766 1.342

6 24 32.9 27.3 84 7.5 1 3 0.222 1.296 1.768 1.329

10 23.6 31.2 27.2 84 3 1 4 0.163 1.267 1.782 1.357

1 23.8 31.6 26.3 83 7 0 1 0.097 1.225 1.817 1.429

0 23.8 31.8 26.8 83 3.5 0 1 0.149 1.22 1.875 1.48

0 23 31.4 26.4 86 1 0 1 0.133 1.222 1.83 1.438

15 22.6 31.4 25.7 88 3.7 0 1 0.041 1.194 1.763 1.404

12 22.9 30.8 24.2 92 3.5 0 1 0.099 1.196 1.755 1.377

7 22.8 33.1 25.6 88 1.8 0 2 0.123 1.195 1.741 1.364

2 23.6 30.8 25.9 81 3.5 2 3 0.216 1.153 1.702 1.415

20 22.6 31 26.2 85 3.5 2 5 0.304 1.188 1.699 1.433

44 21.8 31 25.7 83 2.5 2 3 0.251 1.232 1.742 1.455

1 21.8 32 25.7 83 6.5 1 3 0.201 1.25 1.768 1.448

6 22.6 32 26.3 76 7 1 2 0.164 1.223 1.7 1.398

..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... .....

Rainfall T_min T_max T_mean RH Solar_Rad Win_Speed Max_WS Nino1_2 Nino3 Nino3_4 Nino4

6 20.6 29.2 24.1 86 4.2 1 3 0.492 1.33 1.772 1.327

34 21.2 30 24.9 81 6.1 2 4 0.353 1.287 1.766 1.342

0 22.4 30.3 25.4 78 4.8 0 4 0.222 1.296 1.768 1.329

1 22.2 28.7 24.8 85 6.1 2 5 0.163 1.267 1.782 1.357

0 21 30 23.5 85 6 2 8 0.097 1.225 1.817 1.429

39 20.4 29 24 83 3.5 1 2 0.149 1.22 1.875 1.48

9 21.4 27.3 23.9 84 0.5 0 3 0.133 1.222 1.83 1.438

0 21 27.4 23.7 83 0.9 1 4 0.041 1.194 1.763 1.404

4 21.3 26.4 22.7 90 2.7 2 4 0.099 1.196 1.755 1.377

31 20.8 27.6 23.6 87 2.5 1 3 0.123 1.195 1.741 1.364

0 21.3 27.9 23.5 88 5 1 4 0.216 1.153 1.702 1.415

9 21.4 29 24 84 4.5 1 4 0.304 1.188 1.699 1.433

3 21.7 29 24.1 85 3.5 2 4 0.251 1.232 1.742 1.455

9 20.8 29.4 24.7 76 0 2 6 0.201 1.25 1.768 1.448

3 21.7 29.4 23.7 78 5.1 2 5 0.164 1.223 1.7 1.398

..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... .....

Rainfall min_T max_T mean_T RH Solar_Rad Wind_SpeedMax_WS Nino1_2 Nino3 Nino3_4 Nino4

0 18 24 21.8 95 0 3 0 0.49172 1.33 1.7717 1.327

62 19.6 24 22.6 89 3 4 1 0.35252 1.287 1.76603 1.342

96 16.8 26.4 23.3 88 6 6 2 0.2223 1.296 1.76839 1.329

4 16.8 24.6 21.4 96 1.2 2 0 0.16263 1.267 1.78159 1.357

0 18.8 25 21.1 94 0 4 0 0.09725 1.225 1.81737 1.429

88 18.8 25 21.1 94 1.2 3 1 0.14897 1.22 1.87485 1.48

13 17.8 25.6 20.1 95 1.3 3 1 0.13284 1.222 1.83044 1.438

51 18 24.6 21.2 95 0 3 0 0.04147 1.194 1.76334 1.404

35 18.6 23.2 20.4 94 1.3 3 0 0.0993 1.196 1.75466 1.377

85 19.4 25.5 21.5 90 1 7 0 0.12271 1.195 1.74089 1.364

30 19.2 24.9 21.6 94 0.5 3 0 0.21608 1.153 1.70189 1.415

7 18.8 24.8 21.6 94 0 4 0 0.30351 1.188 1.69932 1.433

57 18 25.4 20.8 96 1 3 0 0.25055 1.232 1.74197 1.455

39 18 26.4 21.6 90 0 7 2 0.20062 1.25 1.76848 1.448

16 15.2 25.8 21.2 91 2.5 5 1 0.16382 1.223 1.6997 1.398

..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... .....
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LAMPIRAN II: PROGRAM 

II.A. PROGRAM UTAMA 
## LOAD DATA  

juanda <- read.csv("juanda.csv", header=TRUE) 

juanda_M<-as.matrix(juanda) 

perak1 <- read.csv("perak1.csv", header=TRUE) 

perak1_M<-as.matrix(perak1) 

perak2 <- read.csv("perak2.csv", header=TRUE) 

perak2_M<-as.matrix(perak2) 

gab_3lok <- array( c( juanda_M, perak1_M, perak2_M), dim= c( nrow(juanda_M), ncol(juanda_M), 3 ) ) 

saveRDS(rho_M.status, file= "rho_M.status.partial.rda") 

rho_M.status <- readRDS(file= "rho_M.status.partial.rda") 

 
######### MODEL 2 RNN : PCSUF - RNN ####### 

rho.M.status <- DPCCA_extract(gab_3lok, 7) 

PC.Status <-Select_Linear_Relevant(gab_3lok) 

SU.Status <-Select_NonLinear_Relevant(gab_3lok) 

antar.lok.PC <- Create_feature_predictor_linear(PC.Status) 

antar.lok.SU <- create_feature_predictor_nonLinear(SU.Status) 

PC.indeks <- create_index_rank_linear(10) 

SU.indeks <- create_index_rank_non_linear(10) 

rem_lin_NonLin <- remove_redundant_linear_and_nonLinear(10) 

Generate_data_as_RNN_input(PC_SU.Status.opt) 

Performance_RNN <- RNN_spatio-temporal(antar.lok.RNN) 

####################################### 

 

######### MODEL 3  RNN : DPCCA - RNN ####### 

rho.M.status <- DPCCA_extract(gab_3lok, 7) 

rho_M.status[1, , , ] <- 0 

rho_M1.status <- rho_M.status 

Generate_data_as_RNN_input(rho_M1.status) 

nilai.merit.value <<- Create_feature_based_on_DPCCA(rho_M1.status) 

Performance_RNN <- RNN_spatio-temporal(antar.lok.RNN) 

####################################### 

 

######### MODEL 4 RNN : PCF - RNN ####### 

rho.M.status <- DPCCA_extract(gab_3lok, 7) 

PC.Status <-Select_Linear_Relevant(gab_3lok) 

antar.lok.PC <- Create_feature_predictor_linear(PC.Status) 

PC.indeks <- create_index_rank_linear(15) 

rem_linear <- remove_linear_redundant(10) 

antar.lok.RNN <- Generate_data_as_RNN_input(PC.Status.opt) 

Performance_RNN <- RNN_spatio-temporal(antar.lok.RNN) 

####################################### 

 

######### MODEL 5 RNN : SUF - RNN ####### 

rho.M.status <- DPCCA_extract(gab_3lok, 7) 

SU.Status <-Select_NonLinear_Relevant(gab_3lok) 

antar.lok.SU <- create_feature_predictor_nonLinear(SU.Status) 

SU.indeks <- create_index_rank_non_linear(25) 

rem_nonLin <- remove_non_linear_redundant(10) 

Generate_data_as_RNN_input_model245(SU.Status.opt) 

Performance_RNN <- RNN_spatio-temporal(antar.lok.RNN) 

 

######### MODEL 6  : RNN : DPCCA - PCSU without remove - RNN ####### 

rho.M.status <- DPCCA_extract(gab_3lok, 7) 

merit.value <- create_feature_without_remove_redundant() 

Performance_RNN <- Compute_Model_Performance_GSTAR_RNN() 
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II.B.  Program Spatio-Temporal Recurrent Neural Networks 

## Penggabungan Data 

data1 <- read.csv("opt.3juanda-model4.csv") 

data2 <- read.csv("opt.3perak1-model4.csv") 

data3 <- read.csv("opt.3perak2-model4.csv") 

data1 <- data.matrix(data1[,-1]) 

data2 <- data.matrix(data2[,-1]) 

data3 <- data.matrix(data3[,-1]) 

 

# time series plot 

library(ggplot2) 

ggplot(data.frame(data1), aes(x = 1:nrow(data2), y = `X.1`)) + geom_line() 

ggplot(data.frame(data2), aes(x = 1:nrow(data2), y = `X.1`)) + geom_line() 

ggplot(data.frame(data3), aes(x = 1:nrow(data3), y = `X.1`)) + geom_line() 

ggplot(data.frame(data1[1:100,]), aes(x = 1:100, y = `X.1`)) + geom_line() 

ggplot(data.frame(data2[1:100,]), aes(x = 1:100, y = `X.1`)) + geom_line() 

ggplot(data.frame(data3[1:100,]), aes(x = 1:100, y = `X.1`)) + geom_line() 

 

data_tot <- list(data1, data2, data3) 

prop <- 0.75 

N = nrow(data1) 

 

## Mendefinisikan dimensi hasil training dan testing 

result_train_all <- array(data=NA, dim=c(floor(N*prop), 3, 3), dimnames=NULL) 

result_test_all <- array(data=NA, dim=c(ceiling((N*(1-prop))), 3, 3), dimnames=NULL) 

 

##Normalisasi dan unscale data 

range_data<-function(data, min, max){(data-min)/(max-min)} 

unscale_data<-function(x,max_x, min_x) 

{x*(max_x-min_x)+min_x} 

 

## mendefinisikan matriks kinerja 

korelasi <- matrix(data=NA, 3, 2) 

R_sq <- matrix(data=NA, 3, 2) 

RMSE <- matrix(data=NA, 3, 2) 

AIC_correction <- matrix(data=NA, 3, 1) 

jumpred=0 

 

## fungsi2 pengukuran kinerja 

RootMSE = function(m, o){ 

  sqrt(mean((m - o)^2)) 

} 

 

## fungsi MSE 

MSE = function(m, o){ 

  mean((m-o)^2) 

} 

 

## fungsi AIC correction 

AICC = function(MSE, n, p) 

{ 

n*log(MSE)+2*(p+1) + 2*(p+1)*(p+2)/(n-p) 

} 

 

## Mengubah menjadi per lokasi 

library(rnn) 

library(Metrics) 

for (lok in 1:3) 

{ 

data_tot[[lok]][is.na(data_tot[[lok]])] <- 0 

 

#Normalisasi 

data <-as.matrix(data_tot[[lok]]) 
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p = ncol(data) 

n_train <- floor(prop*N) 

min_Y <- min(data[,1]) 

max_Y <- max(data[,1]) 

min_Ytest <- min(data[(n_train+1):N,1]) 

max_Ytest <- max(data[(n_train+1):N,1]) 

for(kol in 2:p) 

{ 

  min_data <-min(data[,kol]) 

  max_data <-max(data[,kol]) 

  data[,kol] <- range_data(data[,kol], min_data, max_data) 

} 

Y_train<- as.matrix(t(data[1:n_train,1])) 

Y_train<- range_data(Y_train, min_Y, max_Y) 

X_train <- array(data=NA, dim=c(1, n_train, p-1), dimnames=NULL) 

X_train[1, , ] <- data[1:n_train, 2:p] 

 

## create your model and add layers  

set.seed(1000) 

model<-trainr(Y=Y_train, X=X_train, 

              learningrate=0.1, hidden_dim=c(16, 12, 4, 2), 

              numepochs=875,  

              momentum=0.8, use_bias = F, learningrate_decay = 1, 

              seq_to_seq_unsync = F, update_rule = "sgd", 

              network_type="rnn",  

              epoch_function = c(epoch_print, epoch_annealing), loss_function = loss_L1, 

              sigmoid = c("logistic", "Gompertz", "tanh")) 

 

## see your model structure 

summary(model) 

 

## plot error by epoch 

error<-t(model$error) 

rownames(error) <-1:nrow(error) 

colnames(error ) <- "error" 

plot(error) 

 

##evaluasi kinerja model 

pred_train <- t(predictr(model,X_train, hidden = FALSE)) 

 

## Mempersiapkan data testing model 

X_test<-array(data=NA, dim=c(1, N-n_train, p-1), dimnames=NULL) 

X_test[1, , ] <- data[(n_train+1):N, 2:p] 

Y_test<-as.matrix(data[(n_train+1):N,1]) 

Y_test <-range_data(Y_test, min_Ytest, max_Ytest) 

 

pred_test <-t(predictr(model, X_test, hidden = F, real_output = T)) 

 

# Unscaling data and prediksi 

Y_train_actual <-t(unscale_data(Y_train, max_Y, min_Y)) 

train_actual <-unscale_data(pred_train,max_Y, min_Y) 

Y_test_actual<-unscale_data(Y_test, max_Ytest, min_Ytest) 

test_actual<-unscale_data(pred_test,max_Ytest, min_Ytest) 

 

err_train <- Y_train_actual - train_actual 

err_test <- Y_test_actual - test_actual 

 

result_train<-cbind(Y_train_actual, round(train_actual, 2), round(err_train,2))  

result_test<-cbind(Y_test_actual, round(test_actual,2), round(err_test, 2)) 

 

# Perhitungan kinerja data actual 

r_train_model <- round(cor(Y_train_actual, train_actual),3) 

R_sq_train <- (r_train_model)^2 
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RMSE_train <- RootMSE(train_actual, Y_train_actual) 

 

r_test_model <- round(cor(Y_test_actual, test_actual),3) 

RMSE_test <- RootMSE(test_actual, Y_test_actual) 

R_sq_test <- (r_test_model)^2 

 

result_train_all[ , ,lok] <- result_train 

result_test_all[ , ,lok] <- result_test 

korelasi[lok,1] <- r_train_model 

korelasi[lok,2] <- r_test_model 

R_sq[lok, 1] <- R_sq_train 

R_sq[lok, 2] <- R_sq_test 

RMSE[lok, 1] <- RMSE_train 

RMSE[lok, 2] <- RMSE_test 

 

jumpred=jumpred+p 

 

## Perhitungan AIC correction 

MSE_value = MSE(Y_train_actual, train_actual) 

AIC_correction[lok,1] <- AICC(MSE_value,n_train,p) 

} 

 

## Kinerja gabungan seluruh lokasi 

correlation <- matrix(data=NA, 1, 2) 

RMSE_total<- matrix(data=NA, 1, 2) 

R_sq_total <- matrix(data=NA, 1, 2) 

AIC_correction_Tot <- matrix(data=NA, 1, 1) 

 

for (kol in 1:2) 

{ 

  correlation [1, kol]<- mean(korelasi[ ,kol]) 

  R_sq_total[1, kol]  <- mean(R_sq[ , kol]) 

  RMSE_total[1, kol]  <- sum(RMSE[ , kol]) 

} 

AIC_correction_Tot <- mean(AIC_correction[,1]) 

 

print(correlation) 

print(R_sq_total) 

print(RMSE_total) 

print(AIC_correction_Tot) 

print(jumpred/3) 

 

#### Plot Aktual vs Training 

for (lok in 1:3) 

{ 

  plot(result_train_all[,1, lok], col="blue", type="l",main =c("Training: Data Aktual vs Prediksi", lok), 

xlab="bulan ke-", ylab="curah hujan (mm)", lwd = 2)  

  lines(result_train_all[,2,lok], type = "l", col = "red", lwd = 1) 

  legend("topright", legend=c("aktual", "prediksi"), 

  col=c("blue"“,red"),lty=1:2, cex=1, box.lty=2, box.lwd=2) 

} 

 

#### Plot Aktual vs Testing 

for (lok in 1:3) 

{ 

  plot(result_test_all[,1, lok], col="blue", type="l",main =c("Testing: Data Aktual vs Prediksi", lok), 

xlab="bulan ke-", ylab="curah hujan (mm)", lwd = 2)  

  lines(result_test_all[,2,lok], type = "l", col = "red", lwd = 1) 

  legend("topright", legend=c("aktual", "prediksi"), 

         col=c("blue"“,red"),lty=1:2, cex=1, box.lty=2, box.lwd=2) 

} 
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II.C. Fungsi-Fungsi Pendukung 
DPCCA_CC=function(x,y,k){ 

  xx<- cumsum(x - mean(x)) 

  yy<- cumsum(y - mean(y)) 

  slide_win_xx = mat_sliding_window(xx,k) 

  slide_win_yy = mat_sliding_window(yy,k) 

  x_hat = t(apply(slide_win_xx,1,function(n) (lm(n~seq(1:length(n)))$fitted.values))) 

  y_hat = t(apply(slide_win_yy,1,function(n) (lm(n~seq(1:length(n)))$fitted.values))) 

  F2_dfa_x = c() 

  F2_dfa_y = c() 

  for(i in 1:nrow(x_hat)){ 

    ## Equation 4 

    F2_dfa_x = c(F2_dfa_x,mean((xx[i:(i+k-1)]-x_hat[i,])^2)) 

  } 

   

  mat_sliding_window = function(xx,k){ 

    ## Function to generate boxes given dataset(xx) and box size (k) 

    slide_mat=c() 

    for (i in 1:(length(xx)-k+1)){ 

      slide_mat = rbind(slide_mat,xx[i:(i+k-1)] ) 

    } 

    return(slide_mat) 

  } 

   

  for(i in 1:nrow(y_hat)){ 

    ## Equation 4 

    F2_dfa_y = c(F2_dfa_y,mean((yy[i:(i+k-1)]-y_hat[i,])^2)) 

  } 

  ## Average detrend variance over all boxes to obtain fluctuation 

  F2_dfa_x = mean(F2_dfa_x) ## Equation 3 

  F2_dfa_y = mean(F2_dfa_y) ## Equation 3 

   

  ## Get detrended covariance of two profile 

  F2_dcca = c() 

  for(i in 1:nrow(x_hat)){ 

    ## Equation 5 

    F2_dcca = c(F2_dcca,mean((xx[i:(i+k-1)]-x_hat[i,]) * (yy[i:(i+k-1)]-y_hat[i,]))) 

  } 

   

  ## Equation 6 

  F2_dcca = mean(F2_dcca) 

     

  ## Calculate correlation coefficient partial 

  rho = F2_dcca / sqrt(F2_dfa_x * F2_dfa_y) ## Equation 1 

  rM <- matrix(c(1, rho, rho, 1), nrow=2, ncol=2, byrow = TRUE) 

  inv_rM <- solve(rM) 

  rho_partial = -inv_rM[1,2]/((sqrt(inv_rM[1,1])* sqrt(inv_rM[2,2]))) 

  return(rho_partial) 

} 

 

shift<-function(x,shift_by){ 

  stopifnot(is.numeric(shift_by)) 

  stopifnot(is.numeric(x)) 

   

  if (length(shift_by)>1) 

    return(sapply(shift_by,shift, x=x)) 

   

  out<-NULL 

  abs_shift_by=abs(shift_by) 

  if (shift_by > 0 ) 

    out<-c(tail(x,-abs_shift_by),rep(NA,abs_shift_by)) 

  else if (shift_by < 0 ) 

    out<-c(rep(NA,abs_shift_by), head(x,-abs_shift_by)) 
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  else 

    out<-x 

  out 

} 

 

matrix.index <- function(a, value) { 

  idx <- which(data.frame(a)==value) 

  col.num <- ceiling(idx/nrow(a)) 

  row.num <- idx - (col.num-1) * nrow(a) 

  return(c(row.num, col.num)) 

} 

 

mat_sliding_window = function(xx,k){ 

  ## Function to generate boxes given dataset(xx) and box size (k) 

  slide_mat=c() 

  for (i in 1:(length(xx)-k+1)){ 

    slide_mat = rbind(slide_mat,xx[i:(i+k-1)] ) 

  } 

  return(slide_mat) 

} 

 

trace<-function(A) 

{return(ifelse(is.square(A),sum (diag(A)),NA)); 

} 

 

is.square<-function(A) 

{return(is.matrix(A)&&(nrow(A)== ncol(A))); 

} 

 

cbind.fill<-function(...){ 

  nm <- list(...)  

  nm<-lapply(nm, as.matrix) 

  n <- max(sapply(nm, nrow))  

  do.call(cbind, lapply(nm, function (x)  

    rbind(x, matrix(, n-nrow(x), ncol(x)))))  

} 

 

## fungsi rootMSE 

RootMSE = function(m, o){ 

  sqrt(mean((m - o)^2)) 

} 

 

## fungsi MSE 

MSE = function(m, o){ 

  mean((m-o)^2) 

} 

 

## fungsi AIC correction 

AICC = function(n, p) 

{ 

AICc = -n*log(MSE)+2(p+1) + 2(p+1)(p+2)/(n-p) 

} 

 

DPCCA_extract <- function(gab_3lok, k) { 

rho_M <- array(data = NA, dim=c(13, 12, 3, 3), dimnames = NULL) 

for(lok1 in 1:3) { 

  Rainfall <- gab_3lok[,1,lok1] 

  for(col in 2:ncol(gab_3lok)) 

  { 

    for(lok2 in 1:3) { 

      { 

        Prediktor <- gab_3lok[ ,col,lok2] 

        x <- Prediktor 
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        y <- Rainfall 

        rho_M[1, col, lok1, lok2] <- DPCCA_CC(x,y,k) 

         

        for(t in 1:12) 

        { 

          x <- Prediktor[-(((length(Prediktor)+1)-t):length(Prediktor))] 

          y <- Rainfall[-(1:t)] 

          rho_M[t+1,col, lok1, lok2] <- DPCCA_CC(x,y,k) 

        } 

        ## Perhitungan dpcca untuk Pasangan Rainfall 

        Prediktor <- gab_3lok[,1,lok2] 

        x <- Prediktor 

        y <- Rainfall 

        if(identical(x,y)==TRUE) {rho_M[1, 1, lok1, lok2] <-1} 

        else {rho_M[1, 1, lok1, lok2] <- DPCCA_CC(x,y,k)} 

         

        for(t in 1:12) 

        { 

          x <- Prediktor[-(((length(Prediktor)+1)-t):length(Prediktor))] 

          y <- Rainfall[-(1:t)] 

          rho_M[t+1,1,lok1, lok2] <- DPCCA_CC(x,y,k) 

        } 

        rownames(rho_M) <- paste('lag ke', 1:13)  

        colnames(rho_M) <- paste('var', 1:12)  

      } 

    } 

  } 

} 

rho_M <<- rho_M 

rho_M.status <<- ifelse(abs(rho_M[ , , , ])< 0.04811, 0, 1) 

return(rho_M.status) 

saveRDS(rho_M.status, file= "rho_M.status.partial.rda") 

} 

 

Select_Linear_Relevant <- function(gab_3lok) 

{ 

##menghitung korelasi (PC) untuk seleksi Relevan 

  PC_M <- array(data = NA, dim=c(13, 12, 3, 3), dimnames = NULL) 

for(lok1 in 1:3) { 

  Rainfall <- gab_3lok[,1,lok1] 

  for(col in 2:ncol(gab_3lok)) 

  { 

    for(lok2 in 1:3) { 

      { 

        Prediktor <- gab_3lok[ ,col,lok2] 

        if (rho_M.status[1,col, lok1, lok2]==0) {PC_M[1,col,lok1,lok2] <- 0} 

        else { 

          x <- Prediktor 

          y <- Rainfall 

          PC_M[1,col,lok1,lok2] <- cor(x,y) 

        } 

         

        for(t in 1:12) 

        { 

          if (rho_M.status[t+1, col, lok1, lok2]==0) {PC_M[t+1, col, lok1, lok2] <-0} 

          else 

          { 

            x <- Prediktor[-(((length(Prediktor)+1)-t):length(Prediktor))] 

            y <- Rainfall[-(1:t)] 

            PC_M[t+1,col, lok1, lok2] <- cor(x,y) 

          } 

        } 

      } 
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    } 

     

    ##Perhitungan PC untuk Pasangan Rainfall 

    for(lok2 in 1:3) { 

      if(rho_M.status[1, 1, lok1, lok2]==0){PC_M[1, 1, lok1, lok2] <- 0} 

      else { 

        Prediktor <- gab_3lok[,1,lok2] 

        x <- Prediktor 

        y <- Rainfall 

        {PC_M[1, 1, lok1, lok2] <- cor(x, y)}} 

       

      for(t in 1:12) 

      { 

        x <- Prediktor[-(((length(Prediktor)+1)-t):length(Prediktor))] 

        y <- Rainfall[-(1:t)] 

        PC_M[t+1,1,lok1, lok2] <- cor(x, y) 

      } 

    } 

  } 

} 

PC_M <<- PC_M 

PC.Status <<- ifelse(abs(PC_M[ , , , ])< 0.113, 0, 1) 

return(PC.Status) 

} 

 

Select_NonLinear_Relevant <- function(gab_3lok) { 

## SU dan Status_SU untuk memilih relevan non linier  

library(FSelector) 

 

SU_M <- array(data = NA, dim=c(13, 12, 3, 3), dimnames = NULL) 

 

##menghitung Symmetrical Unc. (SU) untuk seleksi Relevan 

for(lok1 in 1:3) { 

  Rainfall <- gab_3lok[,1,lok1] 

  for(col in 2:ncol(gab_3lok)) 

  { 

    for(lok2 in 1:3) { 

      { 

        Prediktor <- gab_3lok[ ,col,lok2] 

        if (rho_M.status[1,col, lok1, lok2]==0) {SU_M[1,col, lok1, lok2] <- 0} 

        else { 

          x <- Prediktor 

          y <- Rainfall 

          x <- data.frame(x) 

          y <- data.frame(y) 

          z <- data.frame(c(x, y)) 

          colnames(z)<-c("x", "y") 

          SU_M[1,col, lok1, lok2] <- as.numeric(symmetrical.uncertainty(x~., z)) 

        } 

         

        for(t in 1:12) 

        { 

          if (rho_M.status[t+1, col, lok1, lok2]==0) {SU_M[t+1, col, lok1, lok2] <-0} 

          else 

          { 

            x <- Prediktor[-(((length(Prediktor)+1)-t):length(Prediktor))] 

            y <- Rainfall[-(1:t)] 

            x <- data.frame(x) 

            y <- data.frame(y) 

            z <- data.frame(c(x, y)) 

            colnames(z)<-c("x", "y") 

            SU_M[t+1,col, lok1, lok2] <- as.numeric(symmetrical.uncertainty(x~., z)) 

          } 
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        } 

      } 

    } 

    ##Perhitungan SU untuk Pasangan Rainfall 

    for(lok2 in 1:3) { 

      if(rho_M.status[1, 1, lok1, lok2]==0){SU_M[1, 1, lok1, lok2] <- 0} 

      else{ 

        Prediktor <- gab_3lok[,1,lok2] 

        x <- Prediktor 

        y <- Rainfall 

        x <- data.frame(x) 

        y <- data.frame(y) 

        z <- data.frame(c(x, y)) 

        SU_M[1, 1, lok1, lok2] <- as.numeric(symmetrical.uncertainty(x~., z))} 

       

      for(t in 1:12) 

      { 

        x <- Prediktor[-(((length(Prediktor)+1)-t):length(Prediktor))] 

        y <- Rainfall[-(1:t)] 

        x <- data.frame(x) 

        y <- data.frame(y) 

        z <- data.frame(c(x, y)) 

        SU_M[t+1,1,lok1, lok2] <- as.numeric(symmetrical.uncertainty(x~., z)) 

      } 

    } 

  } 

  rownames(rho_M.status) <- paste('lag ke', 1:13)  

  colnames(rho_M.status) <- paste('var', 1:12) 

} 

SU_M <<- SU_M 

SU.Status <<- ifelse(abs(SU_M[ , , , ])< 0.1, 0, 1) 

return(SU.Status) 

} 

Create_feature_predictor_linear <- function(PC.Status) { 

## Time-lags linier var predictor 

antar.lok.PC<-array(data=NA, dim=c(nrow(gab_3lok) , ncol=156,3, 3),dimnames=NULL) 

lokasi<-array(data=NA, dim=c(nrow(gab_3lok) , ncol=156,3),dimnames=NULL) 

for (lok2 in 1:3) 

{ 

  for (lok1 in 1:3) 

  { 

    y <- NULL 

    for(col in 1:12) 

    { 

      count_t<-13 

      x_lag<-matrix(data=NA,nrow(gab_3lok),count_t,dimnames=NULL) 

      t <- 1 

      repeat { 

        if(t==1){ 

          x_lag[ ,t]<- as.matrix(gab_3lok[  ,col,lok1]) 

          if(PC.Status[t,col,lok1,lok2]==0) 

          {x_lag[ ,t]<- NA}} 

        else  

        { 

          lag <- (t-1) 

          x_lag[ ,t]<- as.matrix(shift(gab_3lok[ ,col,lok1], -lag)) 

          if(PC.Status[t,col,lok1,lok2]==0){ 

            x_lag[ ,t]<- NA} 

        } 

        colnames(x_lag) <- (0:(count_t-1)) 

        colnames(x_lag) <- paste(col”,~t-",colnames(x_lag),sep="") 

        t= t+1 

        if (t > 13){ 
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          break 

        }         

      } 

      y[[col]] <- x_lag 

    } 

    z <- do.call(cbind, y) 

    lokasi[ , , lok1] <- z 

  } 

  antar.lok.PC[ , ,  , lok2] <- lokasi 

} 

return(antar.lok.PC <<- antar.lok.PC) 

} 

 

create_feature_predictor_nonLinear <- function(SU.Status) { 

## create fitur time lags non linier 

antar.lok.SU<-array(data=NA, dim=c(nrow(gab_3lok),ncol=156, 3, 3),dimnames=NULL) 

lokasi<-array(data=NA, dim=c(nrow(gab_3lok), ncol=156,3),dimnames=NULL) 

matriks.SU <- array(data=NA, dim=c(nrow=156, ncol=156, 3, 3),dimnames=NULL) 

 

for (lok2 in 1:3) 

{ 

  for (lok1 in 1:3) 

  { 

    y <- NULL 

    for (col in 1:12) 

    { 

      count_t<-13 

      x_lag<-matrix(data=NA,nrow(gab_3lok),count_t,dimnames=NULL) 

      t <- 1 

      repeat { 

        if(t==1){x_lag[ ,t]<- as.matrix(gab_3lok[  ,col,lok1]) 

        if(SU.Status[t,col,lok1,lok2]==0){x_lag[ ,t]<- NA}} 

        else{ 

          lag <- (t-1) 

          x_lag[ ,t]<- as.matrix(shift(gab_3lok[ ,col, lok1], -lag)) 

          if(SU.Status[t,col,lok1,lok2]==0){x_lag[ ,t]<- NA}} 

        colnames(x_lag) <- (0:(count_t-1)) 

        colnames(x_lag) <- paste(col”,~t-",colnames(x_lag),sep="") 

        t= t+1 

        if (t > 13){ 

          break 

        }         

      } 

      y[[col]] <- x_lag 

    } 

    z <- do.call(cbind, y) 

    lokasi[ , , lok1] <- z 

  } 

  antar.lok.SU[ , ,  , lok2] <- lokasi 

} 

return(antar.lok.SU <<- antar.lok.SU) 

} 

 

 

create_index_rank_linear <- function(max_rank) 

{ 

##Hitung matriks korelasi dan ranking prediktor linier 

  r <- array(data=NA, dim=c(nrow=156 , ncol=156,3, 3),dimnames=NULL) 

  for (lok2 in 1:3) 

{ 

  for (lok1 in 1:3) 

  { 

    r[ , ,lok1, lok2] <- cor(antar.lok.PC[ , , lok1, lok2],use='pairwise.complete.obs') 
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    round(r, digits=3) 

  } 

r <<- r 

} 

 

## Ranking PC_M 

maks_rankPC <- max_rank 

PC2.rank<-array(data=NA, dim=c(nrow(PC_M), ncol(PC_M),3),dimnames=NULL)  

PC.rank<-array(data=NA, dim=c(nrow(PC_M), ncol(PC_M),3,3),dimnames=NULL) 

for (lok2 in 1:3) 

{ 

  for (lok1 in 1:3) 

  { 

    d.rank <- matrix(rank(-(abs(PC_M[ , ,lok1,lok2]))), nrow = 13, ncol = 12) 

    d.rank[d.rank[ , ]>maks_rankPC]=0 

    PC2.rank[ , ,lok1] <- d.rank 

  } 

  PC.rank[ , , , lok2] <- PC2.rank 

} 

PC.rank <<- PC.rank 

 

## Memberi indeks prediktor relevan berdasar PC 

PC.indeks <- array(data=NA, dim=c(maks_rankPC,2,3,3),dimnames=NULL) 

PC2.indeks <- array(data=NA, dim=c(maks_rankPC,2,3),dimnames=NULL) 

for (lok2 in 1:3) 

{ 

  for (lok1 in 1:3) 

  { 

    ind <- NULL 

    ## maks <- sum(PC.Status[ , ,lok1, lok2]==1) 

    for (rank in 1:maks_rankPC) ## harusnya maks s/d total PC.Status=1 

    { 

      indeks <- as.matrix(matrix.index(PC.rank[ , ,lok1, lok2], rank)) 

      indeks <- t(indeks) 

      ind[[rank]] <- indeks 

    } 

    ind2 <- do.call(rbind, ind) 

    PC2.indeks[ , , lok1] <- ind2 

  } 

  PC.indeks[ , , , lok2] <- PC2.indeks 

} 

return (PC.indeks <<- PC.indeks) 

} 

 

create_index_rank_non_linear <- function(max_rank) 

{ 

  matriks.SU <- array(data=NA, dim=c(nrow=156, ncol=156, 3, 3),dimnames=NULL) 

    ## Menghitung SU var prediktor 

for (lok2 in 1:3) 

{ 

  for (lok1 in 1:3) 

  { 

    for (kol1 in 1:156) 

    { 

      Var1 <-antar.lok.SU[ ,kol1,lok1,lok2] 

      for (kol2 in 1:156) 

      { 

        x <- as.data.frame(antar.lok.SU[ ,kol2,lok1,lok2]) 

        y <- as.data.frame(Var1) 

        z <-as.data.frame(c(x, y)) 

        colnames(z)<-c("x", "y") 

        ifelse((all(is.na(z$x)))||(all(is.na(z$y))),next, 

               matriks.SU[kol1,kol2,lok1,lok2]<-as.numeric(symmetrical.uncertainty(x~., z)))  
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      } 

    } 

  }  

} 

matriks.SU <<- matriks.SU 

 

# Ranking SU_M 

maks_rankSU <- max_rank 

SU2.rank<-array(data=NA, dim=c(nrow(SU_M), ncol(SU_M),3),dimnames=NULL)  

SU.rank<-array(data=NA, dim=c(nrow(SU_M), ncol(SU_M),3,3),dimnames=NULL) 

for (lok2 in 1:3) 

{ 

  for (lok1 in 1:3) 

  { 

    d.rank <- matrix(rank(-(abs(SU_M[ , ,lok1,lok2]))), nrow = 13, ncol = 12) 

    d.rank[d.rank[ , ]>maks_rankSU]=0 

    SU2.rank[ , ,lok1] <- d.rank 

  } 

  SU.rank[ , , , lok2] <- SU2.rank 

} 

SU.rank <<- SU.rank 

 

## Memberi indeks prediktor relevan berdasar SU 

SU.indeks <- array(data=NA, dim=c(maks_rankSU,2,3,3),dimnames=NULL) 

SU2.indeks <- array(data=NA, dim=c(maks_rankSU,2,3),dimnames=NULL) 

for (lok2 in 1:3) 

{ 

  for (lok1 in 1:3) 

  { 

    ind <- NULL 

    ## maks <- sum(SU.Status[ , ,lok1, lok2]==1) 

    for (rank in 1:maks_rankSU) ## harusnya maks s/d total SU.Status=1 

    { 

      indeks <- as.matrix(matrix.index(SU.rank[ , ,lok1, lok2], rank)) 

      indeks <- t(indeks) 

      ind[[rank]] <- indeks 

    } 

    ind2 <- do.call(rbind, ind) 

    SU2.indeks[ , ,lok1] <- ind2 

  } 

  SU.indeks[ , , ,lok2] <- SU2.indeks 

} 

SU.indeks <<- SU.indeks 

return(SU.indeks <<-SU.indeks) 

} 

 

####### Remove Redundan berdasar alpha-beta (Model 2) 

##-------------------------------------------------------- 

## Membandingkan matriks korelasi, SU dengan alpha-beta 

remove_redundant_linear_and_nonLinear <- function(max_rank) { 

max_rank <- 2 

lokasi<-array(data=NA, dim=c(nrow(gab_3lok), ncol=156,3),dimnames=NULL) 

maks_rankSU <- max_rank 

maks_rankPC <- max_rank 

trace1.merit.value <-0 

alpha <- 0.2 

beta <- 0.2 

delta <- 0.05 

alpha.opt <- 0 

beta.opt <- 0 

 

while (alpha < 0.5) 

{ 
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  while (beta <0.5) 

  { 

    ##remove PC.rank 

    for (lok2 in 1:3) 

    { 

      for(lok1 in 1:3) 

      { 

        for (rank in 1:(maks_rankPC-1)) 

        { 

          x1_bar <- PC.indeks[rank,1,lok1,lok2] 

          x1_kol <- PC.indeks[rank,2,lok1,lok2] 

          x1 <-x1_bar+((x1_kol-1)*13) 

          for (rank2 in 2:maks_rankPC) 

          {x2_bar <- PC.indeks[rank2, 1, lok1, lok2] 

          x2_kol <- PC.indeks[rank2, 2, lok1, lok2] 

          x2 <-x2_bar+((x2_kol-1)*13) 

          ifelse(abs(r[x1,x2,lok1,lok2])>alpha,PC.rank[x2_bar,x2_kol,lok1,lok2]<-

NA,PC.rank[x2_bar,x2_kol,lok1,lok2]<-1) 

          } 

        } 

      } 

    } 

     

    ## remove SU.rank 

    for (lok2 in 1:3) 

    { 

      for (lok1 in 1:3) 

      { 

        for (rank in 1:(maks_rankSU-1)) 

        { 

          x1_bar <- SU.indeks[rank,1,lok1,lok2] 

          x1_kol <- SU.indeks[rank,2,lok1,lok2] 

          x1 <-x1_bar+((x1_kol-1)*13) 

          for (rank2 in 2:maks_rankSU) 

          {x2_bar <- SU.indeks[rank2, 1, lok1, lok2] 

          x2_kol <- SU.indeks[rank2, 2, lok1, lok2] 

          x2 <-x2_bar+((x2_kol-1)*13) 

          ifelse(abs(matriks.SU[x1,x2,lok1,lok2])>beta,SU.rank[x2_bar,x2_kol,lok1,lok2]<-

NA,SU.rank[x2_bar,x2_kol,lok1,lok2]<-1) 

          } 

        } 

      } 

    } 

     

    ## Mengubah kode PC_SU.status 

    PC.rank1 <-ifelse(PC.rank!=0,1,0) 

    SU.rank1 <-ifelse(SU.rank!=0,1,0) 

    PC.rank1[is.na(PC.rank1)]=0 

    SU.rank1[is.na(SU.rank1)]=0 

    merit.SU <- array(data=NA, dim=c(nrow=156 , ncol=156,3, 3),dimnames=NULL) 

    PC_SU.Status <-PC.rank1+SU.rank1 

     

    ## buat array time lags kembali untuk antar.lok.PC_SU 

    antar.lok.PC_SU<-array(data=NA, dim=c(nrow(gab_3lok) , ncol=156,3, 3),dimnames=NULL) 

    antar.lok.PC_SU <- create_feature_predictor_nonLinear(PC_SU.Status) 

    merit.SU <- compute_matrix_SU_for_PC(antar.lok.PC_SU) 

    merit.value <- compute_Matrix_Merit_Value(SU.Status, merit.SU) 

    trace.merit.value <- abs(trace(merit.value)) 

    if (trace1.merit.value < trace.merit.value) 

    {trace1.merit.value<-trace.merit.value 

      PC_SU.Status.opt<-PC_SU.Status 

      alpha.opt <- alpha 

      beta.opt <- beta 
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    } else { 

      trace1.merit.value 

      PC_SU.Status.opt 

      alpha 

      beta} 

      beta<-beta+delta 

    } 

    alpha<-alpha+delta 

} 

jum.pred.opt <- 0 

for (lok2 in 1:3) 

{ 

  for (lok1 in 1:3) 

  { 

    jum.pred.opt<-length(which(PC_SU.Status.opt[ , ,lok1,lok2]==1))+length(which(PC_SU.Status.opt[ , 

,lok1,lok2]==2))-1 

  } 

} 

PC_SU.Status.opt[1,1, , ] <- 0 

return(remove_lin_nonLin <<-list(trace1.merit.value, alpha.opt, beta.opt, PC_SU.Status.opt, jum.pred.opt, 

matriks.merit)) 

} 

 

## FUNGSI MENGHITUNG MATRIKS SU UNTUK MERIT VALUE DARI AUGMENTED MAT 

ANTAR_LOK_PC   

compute_matrix_SU_for_PC <- function(antar.lok) { 

  merit.SU <- array(data=NA, dim=c(nrow=156 , ncol=156,3, 3),dimnames=NULL) 

  for (lok2 in 1:3) 

  { 

    for (lok1 in 1:3) 

    { 

      for (kol1 in 1:156) 

      { 

        Var1 <-antar.lok[ ,kol1,lok1,lok2] 

        for (kol2 in 1:156) 

        { 

          x <- as.data.frame(antar.lok.PC[ ,kol2,lok1,lok2]) 

          y <- as.data.frame(Var1) 

          z <- as.data.frame(c(x, y)) 

          colnames(z)<-c("x", "y") 

          ifelse((all(is.na(z$x)))||(all(is.na(z$y))),next, 

                 merit.SU[kol1,kol2,lok1,lok2]<-as.numeric(symmetrical.uncertainty(x~., z)))  

        } 

      } 

    }  

  } 

  return(merit.SU <<-merit.SU) 

} 

 

## FUNGSI MENGHITUNG MATRIKS SU UNTUK MERIT VALUE DARI AUGMENTED MAT 

ANTAR_LOK_PC   

compute_matrix_SU_for_SU <- function(antar.lok) { 

  merit.SU <- array(data=NA, dim=c(nrow=156 , ncol=156,3, 3),dimnames=NULL) 

  for (lok2 in 1:3) 

  { 

    for (lok1 in 1:3) 

    { 

      for (kol1 in 1:156) 

      { 

        Var1 <-antar.lok[ ,kol1,lok1,lok2] 

        for (kol2 in 1:156) 

        { 

          x <- as.data.frame(antar.lok.SU[ ,kol2,lok1,lok2]) 
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          y <- as.data.frame(Var1) 

          z <- as.data.frame(c(x, y)) 

          colnames(z)<-c("x", "y") 

          ifelse((all(is.na(z$x)))||(all(is.na(z$y))),next, 

                 merit.SU[kol1,kol2,lok1,lok2]<-as.numeric(symmetrical.uncertainty(x~., z)))  

        } 

      } 

    }  

  } 

  return(merit.SU <<-merit.SU) 

} 

 

## Menghitung Merit Value  

compute_Matrix_Merit_Value <- function(PC.Status, merit.SU) 

{ 

num_merit <- matrix(data=NA,nrow=3, ncol=3, dimnames=NULL) 

merit.value <- matrix(data=NA,nrow=3, ncol=3, dimnames=NULL) 

 

for (lok2 in 1:3) 

{ 

  for (lok1 in 1:3) 

  { 

    jum_pred <- length(which(PC.Status[ , ,lok1,lok2]==1))+length(which(PC.Status[ , ,lok1,lok2] == 2))-1 

    merit.SU[is.na(merit.SU)]=0 

    for (kol2 in 2:ncol(merit.SU)) 

    { merit.SU[1,1,lok1,lok2]<-abs(merit.SU[1,1,lok1,lok2])+abs(merit.SU[1,kol2,lok1,lok2]) 

    numerator <- as.numeric(merit.SU[1,1,lok1,lok2]) 

    num_merit[lok1,lok2] <- as.numeric(numerator) 

     

    for (kol1 in kol2:nrow(merit.SU)) 

    { 

      merit.SU[2,2,lok1,lok2]<-merit.SU[2,2,lok1,lok2]+merit.SU[kol1,kol2,lok1,lok2] 

    } 

    } 

    denumerator <- merit.SU[2, 2, lok1, lok2] 

    merit.value[lok1, lok2]<-num_merit[lok1,lok2]/(sqrt(jum_pred+jum_pred*(jum_pred-

1)*(denumerator/jum_pred))) 

  } 

} 

matriks.merit <<- merit.value 

} 

 

##### remove redundant linier (Model 4) 

## Membandingkan matriks korelasi dengan alpha 

remove_linear_redundant <- function(max_rank) 

{ 

lokasi<-array(data=NA, dim=c(nrow(gab_3lok) , ncol=156,3),dimnames=NULL) 

maks_rankPC <- max_rank 

trace1.merit.value <-0 

alpha <- 0.2 

delta <- 0.05 

alpha.opt <- 0 

while (alpha < 0.5) 

{ 

  ##remove PC.rank 

  for (lok2 in 1:3) 

  { 

    for(lok1 in 1:3) 

    { 

      for (rank in 1:(maks_rankPC-1)) 

      { 

        x1_bar <- PC.indeks[rank,1,lok1,lok2] 

        x1_kol <- PC.indeks[rank,2,lok1,lok2] 
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        x1 <-x1_bar+((x1_kol-1)*13) 

        for (rank2 in 2:maks_rankPC) 

        {x2_bar <- PC.indeks[rank2, 1, lok1, lok2] 

        x2_kol <- PC.indeks[rank2, 2, lok1, lok2] 

        x2 <-x2_bar+((x2_kol-1)*13) 

        ifelse(abs(r[x1,x2,lok1,lok2])>alpha,PC.rank[x2_bar,x2_kol,lok1,lok2]<-

NA,PC.rank[x2_bar,x2_kol,lok1,lok2]<-1) 

        } 

      } 

    } 

  } 

   

  ## Mengubah kode PC.Status 

  PC.rank1 <-ifelse(PC.rank!=0,1,0) 

  PC.rank1[is.na(PC.rank1)]=0 

  PC.Status <-PC.rank1 

 

  ## buat array time lags kembali untuk antar.lok.PC 

  antar.lok.PC<-array(data=NA, dim=c(nrow(gab_3lok) , ncol=156,3, 3),dimnames=NULL) 

  antar.lok.PC <- Create_feature_predictor_linear(PC.Status) 

  merit.SU <- compute_matrix_SU_for_PC(antar.lok.PC) 

  merit.value <- compute_Matrix_Merit_Value(PC.Status, merit.SU) 

  trace.merit.value <- abs(trace(merit.value)) 

  if (trace1.merit.value < trace.merit.value) 

  {trace1.merit.value<-trace.merit.value 

    PC.Status.opt<-PC.Status 

    alpha.opt <- alpha 

    } else { 

    trace1.merit.value 

    PC.Status.opt 

    alpha} 

    alpha<-alpha+delta 

} 

jum.pred.opt <- 0 

  for (lok2 in 1:3) 

  { 

    for (lok1 in 1:3) 

    { 

    jum.pred.opt <- jum.pred.opt + length(which(PC.Status.opt[ , ,lok1,lok2]==1))-1 

    } 

  } 

PC.Status.opt <<- PC.Status.opt 

PC.Status.opt[1,1, , ] <- 0 

return(remove_lin <<-list(trace1.merit.value, alpha.opt, PC.Status.opt, jum.pred.opt, matriks.merit)) 

} 

 

## Membandingkan matriks SU dengan beta (model 5) 

remove_non_linear_redundant <- function(max_rank)  

{ 

lokasi<-array(data=NA, dim=c(nrow(gab_3lok) , ncol=156,3),dimnames=NULL) 

maks_rankSU <- max_rank 

trace1.merit.value <-0 

beta <- 0.2 

delta <- 0.05 

beta.opt <- 0 

 

while (beta < 0.5) 

{ 

   

  ## remove SU.rank 

  for (lok2 in 1:3) 

  { 

    for (lok1 in 1:3) 
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    { 

      for (rank in 1:(maks_rankSU-1)) 

      { 

        x1_bar <- SU.indeks[rank,1,lok1,lok2] 

        x1_kol <- SU.indeks[rank,2,lok1,lok2] 

        x1 <-x1_bar+((x1_kol-1)*13) 

        for (rank2 in 2:maks_rankSU) 

        {x2_bar <- SU.indeks[rank2, 1, lok1, lok2] 

        x2_kol <- SU.indeks[rank2, 2, lok1, lok2] 

        x2 <-x2_bar+((x2_kol-1)*13) 

        ifelse(abs(matriks.SU[x1,x2,lok1,lok2])>beta,SU.rank[x2_bar,x2_kol,lok1,lok2]<-

NA,SU.rank[x2_bar,x2_kol,lok1,lok2]<-1) 

        } 

      } 

    } 

  } 

   

  ## Mengubah kode SU.Status 

  SU.rank1 <-ifelse(SU.rank!=0,1,0) 

  SU.rank1[is.na(SU.rank1)]=0 

  SU.Status <-SU.rank1 

   

  ## buat array time lags kembali untuk antar.lok.SU 

  antar.lok.SU<-array(data=NA, dim=c(nrow(gab_3lok) , ncol=156,3, 3),dimnames=NULL) 

     

  antar.lok.SU <- create_feature_predictor_nonLinear(SU.Status) 

  merit.SU <- compute_matrix_SU_for_SU(antar.lok.SU) 

  merit.value <- compute_Matrix_Merit_Value(SU.Status, merit.SU) 

  trace.merit.value <- abs(trace(merit.value)) 

  if (trace1.merit.value < trace.merit.value) 

  {trace1.merit.value<-trace.merit.value 

    SU.Status.opt<-SU.Status 

    beta.opt <- beta 

    } else { 

    trace1.merit.value 

    SU.Status.opt 

    beta} 

  beta<-beta+delta 

} 

jum.pred.opt <- 0 

for (lok2 in 1:3) 

{ 

  for (lok1 in 1:3) 

  { 

    jum.pred.opt <- jum.pred.opt + length(which(SU.Status.opt[ , ,lok1,lok2]== 1))-1 

  } 

} 

SU.Status.opt[1,1, , ] <- 0 

return(remove_nonLin <<-list(trace1.merit.value, beta.opt, SU.Status.opt, jum.pred.opt, matriks.merit)) 

} 

 

## Generate data berdasar PC_SU.Status.opt menggunakan RNN (Model 2, 4, 5) 

## JANGAN LUPA assign parameter dari list data remove_lin/non_lin 

Generate_data_as_RNN_input_model245 <- function(PC_SU.Status.opt) 

{ 

antar.lok.PC_SU.opt <- Create_feature_predictor_linear(PC_SU.Status.opt) 

 

antar_lok.RNN.11 <<- antar.lok.PC_SU.opt[ , ,1,1] 

antar_lok.RNN.21 <<- antar.lok.PC_SU.opt[ , ,2,1] 

antar_lok.RNN.31 <<- antar.lok.PC_SU.opt[ , ,3,1] 

 

antar_lok.RNN.12 <<- antar.lok.PC_SU.opt[ , ,1,2] 

antar_lok.RNN.22 <<- antar.lok.PC_SU.opt[ , ,2,2] 
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antar_lok.RNN.32 <<- antar.lok.PC_SU.opt[ , ,3,2] 

 

antar_lok.RNN.13 <<- antar.lok.PC_SU.opt[ , ,1,3] 

antar_lok.RNN.23 <<- antar.lok.PC_SU.opt[ , ,2,3] 

antar_lok.RNN.33 <<- antar.lok.PC_SU.opt[ , ,3,3] 

 

antar_lok.RNN.11 <- antar_lok.RNN.11[, apply(antar_lok.RNN.11, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

antar_lok.RNN.21 <- antar_lok.RNN.21[, apply(antar_lok.RNN.21, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

antar_lok.RNN.31 <- antar_lok.RNN.31[, apply(antar_lok.RNN.31, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

 

antar_lok.RNN.12 <- antar_lok.RNN.12[, apply(antar_lok.RNN.12, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

antar_lok.RNN.22 <- antar_lok.RNN.22[, apply(antar_lok.RNN.22, 2, function(x) !all(is.na(x)))] 

antar_lok.RNN.32 <- antar_lok.RNN.32[, apply(antar_lok.RNN.32, 2, function(x) !all(is.na(x)))] 

 

antar_lok.RNN.13 <- antar_lok.RNN.13[, apply(antar_lok.RNN.13, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

antar_lok.RNN.23 <- antar_lok.RNN.23[, apply(antar_lok.RNN.23, 2, function(x) !all(is.na(x)))] 

antar_lok.RNN.33 <- antar_lok.RNN.33[, apply(antar_lok.RNN.33, 2, function(x) !all(is.na(x)))] 

 

opt.3juanda <<- data.frame(cbind(antar_lok.RNN.11, antar_lok.RNN.21, antar_lok.RNN.31)) 

opt.3perak1 <<- data.frame(cbind(antar_lok.RNN.12, antar_lok.RNN.22, antar_lok.RNN.32)) 

opt.3perak2 <<- data.frame(cbind(antar_lok.RNN.13, antar_lok.RNN.23, antar_lok.RNN.33)) 

 

opt.3juanda[ ,1] <- juanda_M[ ,1] 

opt.3perak1[ ,1] <- perak1_M[ ,1] 

opt.3perak2[ ,1] <- perak2_M[ ,1] 

 

write.csv(opt.3juanda, file="opt.3juanda-model2-rank10.csv") 

write.csv(opt.3perak1, file="opt.3perak1-model2-rank10.csv") 

write.csv(opt.3perak2, file="opt.3perak2-model2-rank10.csv") 

} 

 

 

## Generate data hanya berdasar DPCCA (Model 3 : DPCCA + RNN) 

Generate_data_as_RNN_input_based_on_DPCCA <- function(rho_M.status) 

{ 

  antar.lok <- Create_feature_predictor_linear(rho_M.status) 

  antar_lok.RNN.11 <<- antar.lok[ , ,1,1] 

  antar_lok.RNN.21 <<- antar.lok[ , ,2,1] 

  antar_lok.RNN.31 <<- antar.lok[ , ,3,1] 

   

  antar_lok.RNN.21 <<- antar.lok[ , ,1,2] 

  antar_lok.RNN.22 <<- antar.lok[ , ,2,2] 

  antar_lok.RNN.23 <<- antar.lok[ , ,3,2] 

   

  antar_lok.RNN.31 <<- antar.lok[ , ,1,3] 

  antar_lok.RNN.32 <<- antar.lok[ , ,2,3] 

  antar_lok.RNN.33 <<- antar.lok[ , ,3,3] 

   

  antar_lok.RNN.11 <- antar_lok.RNN.11[, apply(antar_lok.RNN.11, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

  antar_lok.RNN.21 <- antar_lok.RNN.21[, apply(antar_lok.RNN.21, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

  antar_lok.RNN.31 <- antar_lok.RNN.31[, apply(antar_lok.RNN.31, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

   

  antar_lok.RNN.12 <- antar_lok.RNN.12[, apply(antar_lok.RNN.12, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

  antar_lok.RNN.22 <- antar_lok.RNN.22[, apply(antar_lok.RNN.22, 2, function(x) !all(is.na(x)))] 

  antar_lok.RNN.32 <- antar_lok.RNN.32[, apply(antar_lok.RNN.32, 2, function(x) !all(is.na(x)))] 

   

  antar_lok.RNN.13 <- antar_lok.RNN.13[, apply(antar_lok.RNN.13, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

  antar_lok.RNN.23 <- antar_lok.RNN.23[, apply(antar_lok.RNN.23, 2, function(x) !all(is.na(x)))] 

  antar_lok.RNN.33 <- antar_lok.RNN.33[, apply(antar_lok.RNN.33, 2, function(x) !all(is.na(x)))] 

   

  opt.3juanda <<- data.frame(cbind(antar_lok.RNN.11, antar_lok.RNN.21, antar_lok.RNN.31)) 

  opt.3perak1 <<- data.frame(cbind(antar_lok.RNN.12, antar_lok.RNN.22, antar_lok.RNN.32)) 

  opt.3perak2 <<- data.frame(cbind(antar_lok.RNN.13, antar_lok.RNN.23, antar_lok.RNN.33)) 
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  opt.3juanda[ ,1] <- juanda_M[ ,1] 

  opt.3perak1[ ,1] <- perak1_M[ ,1] 

  opt.3perak2[ ,1] <- perak2_M[ ,1] 

   

  write.csv(opt.3juanda, file="opt.3juanda-model3REV.csv") 

  write.csv(opt.3perak1, file="opt.3perak1-model3REV.csv") 

  write.csv(opt.3perak2, file="opt.3perak2-model3REV.csv") 

} 

 

##PEMBENTUKAN FEATURE TIME-LAGS-hanya berdasar DPCCA (MDOEL 3:tanpa PCSUF) 

Create_feature_based_on_DPCCA <- function(rho_M.status) 

{ 

antar.lok <- Create_feature_predictor_linear(rho_M.status) 

for (lok1 in 1:3) 

{ 

  for(lok2 in 1:3) 

  {antar.lok[ ,1,lok1, lok2] <-gab_3lok[ ,1,lok1]} 

} 

   

##Perhitungan merit-value untuk input berdasar DPCCA 

merit.SU <- compute_matrix_SU_for_SU(antar.lok) 

merit.value <- compute_Matrix_Merit_Value(rho_M.status, merit.SU) 

trace.merit.value <-trace(merit.value) 

trace.merit.value <-abs(trace.merit.value) 

return(trace.merit.value) 

} 

 

## model 6 

create_feature_without_remove_redundant<-function() 

{ 

  PC_SU.Status<-array(data=NA, dim=c(nrow(PC.Status) , ncol(PC.Status),3, 3),dimnames=NULL) 

  PC_SU.Status <- PC.Status + SU.Status 

  PC_SU.Status[1, , , ] <- 0 

  antar.lok.PC_SU<-array(data=NA, dim=c(nrow(gab_3lok) , ncol=156,3, 3),dimnames=NULL) 

  antar.lok.PC_SU <- Create_feature_predictor_linear(PC_SU.Status) 

merit.SU <- compute_matrix_SU_for_PC(antar.lok.PC_SU) 

merit.value <- compute_Matrix_Merit_Value(PC_SU.Status, merit.SU) 

antar.lok.PC_SU.opt <- Create_feature_predictor_linear(PC_SU.Status) 

 

antar_lok.RNN.11 <<- antar.lok[ , ,1,1] 

antar_lok.RNN.21 <<- antar.lok[ , ,2,1] 

antar_lok.RNN.31 <<- antar.lok[ , ,3,1] 

 

antar_lok.RNN.21 <<- antar.lok[ , ,1,2] 

antar_lok.RNN.22 <<- antar.lok[ , ,2,2] 

antar_lok.RNN.23 <<- antar.lok[ , ,3,2] 

 

antar_lok.RNN.31 <<- antar.lok[ , ,1,3] 

antar_lok.RNN.32 <<- antar.lok[ , ,2,3] 

antar_lok.RNN.33 <<- antar.lok[ , ,3,3] 

 

antar_lok.RNN.11 <- antar_lok.RNN.11[, apply(antar_lok.RNN.11, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

antar_lok.RNN.12 <- antar_lok.RNN.12[, apply(antar_lok.RNN.12, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

antar_lok.RNN.13 <- antar_lok.RNN.13[, apply(antar_lok.RNN.13, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

 

antar_lok.RNN.21 <- antar_lok.RNN.21[, apply(antar_lok.RNN.21, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

antar_lok.RNN.22 <- antar_lok.RNN.22[, apply(antar_lok.RNN.22, 2, function(x) !all(is.na(x)))] 

antar_lok.RNN.23 <- antar_lok.RNN.23[, apply(antar_lok.RNN.32, 2, function(x) !all(is.na(x)))] 

 

antar_lok.RNN.31 <- antar_lok.RNN.31[, apply(antar_lok.RNN.31, 2, function(x) !all(is.na(x)))]  

antar_lok.RNN.32 <- antar_lok.RNN.32[, apply(antar_lok.RNN.32, 2, function(x) !all(is.na(x)))] 

antar_lok.RNN.33 <- antar_lok.RNN.33[, apply(antar_lok.RNN.33, 2, function(x) !all(is.na(x)))] 
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opt.3juanda <<- data.frame(cbind(antar_lok.RNN.11, antar_lok.RNN.12, antar_lok.RNN.13)) 

opt.3perak1 <<- data.frame(cbind(antar_lok.RNN.21, antar_lok.RNN.22, antar_lok.RNN.23)) 

opt.3perak2 <<- data.frame(cbind(antar_lok.RNN.31, antar_lok.RNN.32, antar_lok.RNN.33)) 

 

opt.3juanda[ ,1] <- juanda_M[ ,1] 

opt.3perak1[ ,1] <- perak1_M[ ,1] 

opt.3perak2[ ,1] <- perak2_M[ ,1] 

 

 

write.csv(opt.3juanda, file="opt.3juanda-model6Rev.csv") 

write.csv(opt.3perak1, file="opt.3perak1-model6Rev.csv") 

write.csv(opt.3perak2, file="opt.3perak2-model6Rev.csv") 

}
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II.D. Generalized Spatio-Temporal Autoregressive (GSTAR) 

(Modifikasi dari Sumber [138] : R Software for Parameter Estimation of Spatio 

Temporal Model) 
GSTAR<-function(Data,W,p){ 

  Series<-ts(Data) 

  k<-ncol(Data) # Number Location 

  n<-nrow(Data) # Number Time 

  zt<-(stack(as.data.frame(t(Data)))[,1]) # Zt with Lag 

   

  # Function Create Lag Data 

  ########################################### 

  MD<-function(zt){ 

    M<-matrix(0,(n*k),k) 

    z=0 

    for( i in 1:(n)){ 

      for(j in 1:k){ 

        z<-z+1 

        M[z,j]<-zt[z] 

      } 

    } 

    M 

  } 

  ############################################ 

  M1<-MD(zt) 

  MA<-matrix(0,(n*k-k*p),k*p) 

  MAW<-matrix(0,(n*k-k*p),k*p) 

  W1<-kronecker(diag(n), W) 

  ztw<-W1%*%zt 

  M2<-MD(ztw) 

  zt<-as.matrix(zt) 

  ZT<-zt[-(1:(k*p)),] 

  for (i in 1:p){ 

    MA[(1:(n*k-k*p)),(k*(i-1)+1):(k*((i-1)+1))] <- M1[(k*(p-i)+1):(n*k-(k*i)),] 

    MAW[(1:(n*k-k*p)),(k*(i-1)+1):(k*((i-1)+1))] <- M2[(k*(p-i)+1):(n*k-(k*i)),] 

  } 

  XT<-MA 

  WXT<-MAW 

  GSTAR<-data.frame(ZT,XT,WXT) 

  GSTARfit<-lm(ZT~.-1,data=GSTAR) 

  fit <-summary(GSTARfit) 

  # Function Create Lag Data_diff 

  ########################################### 

  MD<-function(zt){ 

    M<-matrix(0,(n*k),k) 

    z=0 

    for( i in 1:(n)){ 

      for(j in 1:k){ 

        z<-z+1 

        M[z,j]<-zt[z] 

      } 

    } 

    M 

  } 

  ############################################ 

  M1<-MD(zt) 

  MA<-matrix(0,(n*k-k*p),k*p) 

  MAW<-matrix(0,(n*k-k*p),k*p) 

  W1<-kronecker(diag(n), W) 

  ztw<-W1%*%zt 

  M2<-MD(ztw) 

  zt<-as.matrix(zt) 

  ZT<-zt[-(1:(k*p)),] 
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  for (i in 1:p){ 

    MA[(1:(n*k-k*p)),(k*(i-1)+1):(k*((i-1)+1))] <- M1[(k*(p-i)+1):(n*k-(k*i)),] 

    MAW[(1:(n*k-k*p)),(k*(i-1)+1):(k*((i-1)+1))] <- M2[(k*(p-i)+1):(n*k-(k*i)),] 

  } 

  XT<-MA 

  WXT<-MAW 

  GSTAR<-data.frame(ZT,XT,WXT) 

  GSTARfit<<-lm(ZT~.-1,data=GSTAR) 

  MSE<-(fit$sigma)^2 

  MAE<-sum(abs(GSTARfit$residuals))/(n*k-k*p) 

  MAPE<-sum(abs(GSTARfit$residuals)/ZT)/(n*k-k*p) 

  MADP<-sum(abs(GSTARfit$residuals))/sum(ZT) 

  AIC<-AIC(GSTARfit) 

  R2<-fit$r.squared 

  R2a<-fit$adj.r.squared 

  Coef<-GSTARfit$coefficients 

  Error<-data.frame(MSE=MSE, MAE=MAE, MAPE=MAPE, 

                    MADP=MADP, AIC=AIC, Rsquare=R2, AdjRSquare=R2a) 

  Coefficient<<-data.frame(Coef) 

  Zt<-as.data.frame(matrix(ZT,n-p,k,byrow=T)) 

  Zhat1<<-as.data.frame(matrix(GSTARfit$fitted.values,(n-p),k,byrow = T)) 

  Residual<<-as.data.frame(matrix(GSTARfit$residuals,(n-p),k,byrow = T)) 

  Result<<-data.frame(Zt,Zhat1, Residual) 

  Result<-ts(Result) 

  #windows() 

  #plot(Series,plot.type="single", lty=1:3, col = 4:2,xlab="Time",main="Data Series Plot") 

  #windows() 

  #plot(Result,plot.type="multiple", lty=1:3, col = 4:2,main="Predictive vs Observed") 

  #windows() 

  #plot(Result,plot.type="single", lty=1:3, col = 4:2,main="Predictive vs Observed") 

  Residual<-ts(Residual) 

  #windows() 

  #plot(Residual,plot.type="single", lty=1:3, col =4:2,main="Residual") 

  Summary<-list(GOF=Error,Fit=fit) 

  return(Summary) 

} 

 

#' Select the Best p 

#' @param p 

#' @return p 

#' @export 

 

Model<-function(p){ 

  Error<-matrix(0,p,7) 

  for (i in 1:p){ 

    Error[i,]<-as.matrix(GSTAR(Data, W,i)[[1]]) 

  } 

  colnames(Error)<-c("MSE", "MAE", "MAPE", "MADP"“,AIC", "Rsquare", "AdjRSquare") 

  Result<-list(Error=Error) 

  return(Result) 

} 

#### FUNGSI GSTAR UNTUK KASUS 3 LOKASI STASIUN CUACA 

Data_Tot <- read.csv("Rainfall3Lokasi-GSTAR.txt", header=TRUE) 

Data_Asli <- as.matrix(Data_Tot) 

Data_Tot <- as.matrix(Data_Tot) 

dif <- 12 

Data_Tot <- as.matrix(diff(Data_Tot, lag=dif, differences=1)) 

n_train <- floor(nrow(Data_Asli)*0.75) 

Data <- as.matrix(Data_Tot[1:(n_train-dif), ]) 

 

### Stasioneritas dan Diagnosa model 

library(tseries) 

for (lok in 1:3) 
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{ 

  ADF_data_asli <- adf.test(Data_Asli[ ,lok], k=24) 

  Test_ADF <- adf.test(Data[ ,lok], k=24) 

  print(ADF_data_asli) 

  print(Test_ADF) 

  AutoCorrelation <- acf(Data[ ,lok], plot = FALSE) 

  plot(AutoCorrelation, main = "Curah Hujan di 3 lokasi Stasiun Cuaca", lwd=3, ci.type = "ma") 

  Partial_acf <- pacf(Data[ , lok], plot=FALSE) 

  plot(Partial_acf, main = "CUran Hujan di 3 lokasi Stasiun Cuaca", lwd=3) 

} 

W<-matrix(c(0,0.5,0.5,0.5,0,0.5,0.5,0.5,0),3,3) 

 

## Perhitungan weight berdasar jarak (inverse distance weight) 

r1 <- 17.79 

r2 <- 19.49 

r3 <- 2.0 

 

W <- matrix(c(0,r2/(r1+r2), r1/(r1+r2), r3/(r1+r3), 0, r1/(r1+r3), r3/(r2+r1), r2/(r2+r3),0),3,3) 

 

## Perhitungan weight berdasar normalisasi korelasi 

r12 <- 0.6896245 

r13 <- 0.7749152 

r23 <- 0.8109261 

 

W <- matrix(c(0,r12/(r12+r13), r13/(r12+r13), r12/(r12+r13), 0, r23/(r12+r23), r13/(r13+r12), 

r23/(r12+r23),0),3,3) 

 

p <- 24 

gstar <- GSTAR(Data, W, p) 

 

Train_Result_temp <- array(data=NA, dim=c(nrow(Result), 3, 3), dimnames=NULL) 

Train_Result_GSTAR <- array(data=NA, dim=c(n_train, 3, 3), dimnames=NULL) 

for (lok in 1:3){                           

  for (col in 1:3){ 

     Train_Result_temp[ ,col,lok] <- Result[ ,(lok+(col-1)*3)] 

  } 

} 

## result adalah hasil training gstar berdimensi jumlah_train x 9 

## kolom 1-3 = data, kolom 4-6=prediksi, kol 7-9= error 

 

### Tambah Data unt Initial 

Tambah <- array(data=NA, dim=c(dif+p, 3, 3), dimnames=NULL) 

for (lok in 1:3){                           

  Tambah[ , 1,lok] <- Data_Asli[1:(dif+p),lok]  

  Tambah[ , 2,lok] <- Data_Asli[1:(dif+p),lok] 

} 

 

## Invers Difference dari Train_Result_GSTAR 

for (lok in 1:3) { 

  Train_Result_GSTAR[(p+1):n_train,1,lok]<-diffinv(Train_Result_temp[ ,1,lok], lag=dif, diffrerences = 1, 

xi=Tambah[(p+1):(dif+p),1,lok]) 

  Train_Result_GSTAR[1:p,1,lok] <- Tambah[1:p,1,lok] 

  Train_Result_GSTAR[(p+1):n_train,2,lok]<-diffinv(Train_Result_temp[ ,2,lok], lag=dif, diffrerences = 1, 

xi=Tambah[(p+1):(dif+p),2,lok]) 

  Train_Result_GSTAR[1:p,2,lok] <- Tambah[1:p,2,lok] 

  Train_Result_GSTAR[ ,3,lok] <- Train_Result_GSTAR[ ,1,lok] - Train_Result_GSTAR[ ,2,lok] 

} 

 

## Train_Result_GSTAR adalah set training yang lengkap 

 

#Menyiapkan Data Testing 

n_validation <- nrow(Data_Asli)-n_train 

Data_Test <- as.matrix(Data_Tot[(n_train+1):nrow(Data_Tot), ]) 
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## transformasi koef model ke matrix 

Coefficient <- as.data.frame(Coefficient) 

Coef_par <- array(data=NA, dim=c(3, 2, p), dimnames=NULL) 

Matrix_par1 <- array(data=NA, dim=c(3, 3, p), dimnames=NULL) 

Matrix_par <- array(data=NA, dim=c(3, 3, p, 2), dimnames=NULL) 

for (kol in 1:2) 

{ 

  for (i in 1:p) 

  { 

    Coef_par[ ,1, i] <- Coefficient[((i-1)*3+1):(i*3),1] 

    Coef_par[ ,2, i] <- Coefficient[((i-1)*3+(3*p+1)):(i*3+3*p),1] 

    for (j in 1:3) 

    { 

      Matrix_par1[j, j, i] <- Coef_par[j,kol, i] 

    } 

  } 

  Matrix_par[, , ,kol] <- Matrix_par1 

} 

Matrix_par[is.na(Matrix_par)]=0 

 

 

##Proses prediksi 1 step ke depan 

Data_prediksi <- matrix(data=NA, (n_validation-dif), 3, dimnames=NULL) 

for (i in (p+1):(n_validation-dif)) 

{ 

  temp <- matrix(data=0, 3, 1)   

    for (j in 1:p) 

    { 

      temp <- temp + Matrix_par[ , , j, 1]%*% t(t(Data_Test[i-j, ])) + Matrix_par[ , , j, 2]%*% W %*% 

t(t(Data_Test[i-j, ])) 

    } 

  Data_prediksi[i, ]<-t(temp) 

} 

 

## Data prediksi 1 step, periode 1 s/d p 

for (i in 1:p) 

{ 

  Data_prediksi[i, ]<- Data_Tot[n_train+i, ] 

} 

 

##Data_prediksi[is.na(Data_prediksi)]=0 

 

## MELAKUKAN INVERS DIFF dATuntuk perhitungan kinerja 

Valid_Result_GSTAR <- array(data=NA, dim=c(n_validation, 3, 3), dimnames=NULL) 

for (lok in 1:3) 

{  

  Valid_Result_GSTAR[,1,lok]<-diffinv(Data_Test[ ,lok], lag=dif, diffrerences = 1, 

xi=Data_Asli[(n_train+1):(n_train+dif),lok]) 

  Valid_Result_GSTAR[,2,lok]<-diffinv(Data_prediksi[,lok], lag=dif, diffrerences = 1, 

xi=Data_Asli[(n_train+1):(n_train+dif),lok]) 

  Valid_Result_GSTAR[,3,lok] <- Valid_Result_GSTAR[,1,lok]-Valid_Result_GSTAR[,2,lok] 

  } 

 

 

## Perhitungan Kinerja Training dan Validasi per lokasi KESELURUHAN DATA 

korelasi <- matrix(data=NA, 3, 2) 

R_sq <- matrix(data=NA, 3, 2) 

RMSE <- matrix(data=NA, 3, 2) 

 

for (lok in 1:3) 

{korelasi[lok, 1] <- cor(Train_Result_GSTAR[ ,1,lok], Train_Result_GSTAR[ ,2,lok]) 

R_sq[lok, 1] <- (korelasi[lok,1])^2 
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RMSE[lok, 1] <- RootMSE(Train_Result_GSTAR[ ,1,lok], Train_Result_GSTAR[ ,2, lok]) 

} 

for (lok in 1:3) 

{ 

  korelasi[lok, 2] <- cor(Valid_Result_GSTAR[(p+dif+1):n_validation,1, lok], 

Valid_Result_GSTAR[(p+dif+1):n_validation,2,lok]) 

  R_sq[lok, 2] <- (korelasi[lok,2])^2 

  RMSE[lok, 2] <- RootMSE(Valid_Result_GSTAR[(p+dif+1):n_validation,1, lok], 

Valid_Result_GSTAR[(p+dif+1):n_validation ,2, lok])  

} 

 

## Perhitungan Kinerja Gabungan 

correlation <- matrix(data=NA, 1, 2) 

RMSE_total<- matrix(data=NA, 1, 2) 

R_sq_total <- matrix(data=NA, 1, 2) 

 

for (kol in 1:2) 

{ 

  correlation [1, kol]<- mean(korelasi[ ,kol]) 

  R_sq_total[1, kol]  <- mean(R_sq[ , kol]) 

  RMSE_total[1, kol]  <- sum(RMSE[ , kol]) 

} 

 

## Perhitungan AIC correction 

## fungsi AIC correction 

AICC = function(MSE, n, p) 

{ 

  n*log(MSE)+2*(p+1) + 2*(p+1)*(p+2)/(n-p) 

} 

 

AIC_correction <-matrix(data=NA, 3,1) 

N <- n_train 

for (lok in 1:3) 

{ 

  MSE_value = (RootMSE(Train_Result_GSTAR[,1,lok], Train_Result_GSTAR[,2,lok]))^2 

  AIC_correction[lok,1] <- AICC(MSE_value,N, p) 

} 

AIC_correction <-(AIC_correction[1,1]+AIC_correction[2,1]+AIC_correction[3,1])/3 

print(correlation) 

print(R_sq_total) 

print(RMSE_total) 

print(AIC_correction) 

 

 

#### Plot Aktual vs Training Dari Data Differencing 

for (lok in 1:3) 

{ 

  plot(Train_Result_GSTAR[(p+1):n_train,1, lok], col="blue", type="l",main =c("Training GSTAR: Data 

Aktual vs Prediksi", lok), xlab="bulan ke-", ylab="curah hujan (mm)", lwd = 2)  

  lines(Train_Result_GSTAR[(p+1):n_train,2,lok], type = "l", col = "red", lwd = 1) 

  legend("topleft", legend=c("aktual", "prediksi"), 

         col=c("blue","red"),lty=1:0.5, cex=0.6, box.lty=1, box.lwd=0.5) 

} 

 

#### Plot Aktual vs Testing 

for (lok in 1:3) 

{ 

  plot(Valid_Result_GSTAR[(p+dif+1):n_validation,1, lok], col="blue", type="l",main =c("Testing GSTAR: 

Data Aktual vs Prediksi", lok), xlab="bulan ke-", ylab="curah hujan (mm)", lwd = 2)  

  lines(Valid_Result_GSTAR[(p+dif+1):n_validation,2,lok], type = "l", col = "red", lwd = 1) 

  legend("topleft", legend=c("aktual", "prediksi"), 

         col=c("blue","red"),lty=1:0.5, cex=0.6, box.lty=1, box.lwd=0.5) 

} 
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## Analisis Residual 

for (lok in 1:3) 

{ 

AutoCorrelation <- acf(Train_Result_temp[ ,3,lok], plot = FALSE, lag.max = 24) 

plot(AutoCorrelation, main = c("Error dari Model GSTAR", lok), lwd=3,  ci.type = "ma") 

} 
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II.E. Main-Program Hybrid GSTAR + ANN 
## LOAD DATA  

juanda <- read.csv("juanda.csv", header=TRUE) 

juanda_M<-as.matrix(juanda) 

perak1 <- read.csv("perak1.csv", header=TRUE) 

perak1_M<-as.matrix(perak1) 

perak2 <- read.csv("perak2.csv", header=TRUE) 

perak2_M<-as.matrix(perak2) 

gab_3lok <- array( c( juanda_M , perak1_M, perak2_M) , dim = c( nrow(juanda_M) , ncol(juanda_M), 3 ) ) 

 

saveRDS(rho_M.status, file="rho_M.status.hybrid.rda") 

rho_M.status <- readRDS(file= "rho_M.status.hybrid.rda") 

 

library(FSelector) 

 

## pilih train_set GSTAR dan menyimpan error GSTAR di Train_Result_GSTAR1 

gab_3lok_full <- gab_3lok 

train_set <- floor(nrow(gab_3lok_full)*0.75) 

gab_3lok <- gab_3lok_full[1:train_set, , ] 

for (lok in 1:3){ 

  gab_3lok[ ,1, lok] <- Train_Result_GSTAR1[ ,3, lok] 

} 

 

## FUngsi menggabungkan error train dan validasi dari GSTAR setelah dpcca di gab_3lok 

gab_3lok <- gab_3lok_full 

for (lok in 1:3){ 

  gab_3lok[1:train_set,1,lok] <- Train_Result_GSTAR1[ ,3, lok] 

  gab_3lok[(train_set+1):nrow(gab_3lok_full),1, lok] <- Valid_Result_GSTAR1[ ,3,lok] 

} 

 

######### MODEL 8:  hybrid lengkap ####### 

rho_M.status <- DPCCA_extract(gab_3lok, 7) 

PC.Status <-Select_Linear_Relevant(gab_3lok) 

SU.Status <-Select_NonLinear_Relevant(gab_3lok) 

antar.lok.PC <- Create_feature_predictor_linear(PC.Status) 

antar.lok.SU <- create_feature_predictor_nonLinear(SU.Status) 

PC.indeks <- create_index_rank_linear(60) 

SU.indeks <- create_index_rank_non_linear(30) 

rem_lin_NonLin <- remove_redundant_linear_and_nonLinear(30) 

Generate_data_as_RNN_input(PC_SU.Status.opt) 

Performance_RNN <- RNN_spatio-temporal(antar.lok.RNN) 

Compute_Model_Performance_GSTAR_RNN() 

####################################### 

 

######### MODEL 9 : hybrid : DPCCA + ANN ####### 

rho_M.status <- DPCCA_extract(gab_3lok, 7) 

merit.value <- Create_feature_based_on_DPCCA(rho_M.status) 

Generate_data_as_RNN_input_based_on_DPCCA(rho_M.status) 

Compute_Model_Performance_GSTAR_RNN() 

####################################### 

 

######### MODEL 10 : hybrid : PCF + ANN ####### 

rho_M.status <- DPCCA_extract(gab_3lok, 7) 

PC.Status <-Select_Linear_Relevant(gab_3lok) 

antar.lok.PC <- Create_feature_predictor_linear(PC.Status) 

PC.indeks <- create_index_rank_linear(60) 

rem_linear <- remove_linear_redundant(60) 

antar.lok.RNN <- Generate_data_as_RNN_input(PC.Status.opt) 

ANN_Spatio_Temporal 

Compute_Model_Performance_GSTAR_RNN() 

####################################### 
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######### MODEL 11 : hybrid : SUF + ANN ####### 

rho_M.status <- DPCCA_extract(gab_3lok, 7) 

SU.Status <-Select_NonLinear_Relevant(gab_3lok) 

antar.lok.SU <- create_feature_predictor_nonLinear(SU.Status) 

SU.indeks <- create_index_rank_non_linear(5) 

rem_nonLin <- remove_non_linear_redundant(30) 

Generate_data_as_RNN_input(SU.Status.opt) 

Performance_RNN <- RNN_spatio-temporal(antar.lok.RNN) 

####################################### 

 

######### MODEL 12  : hybrid : DPCCA + PCSU without remove + ANN ####### 

rho.M.status <- DPCCA_extract(gab_3lok, 5) 

merit.value <- create_feature_without_remove_redundant() 

Generate_data_as_RNN_input() 

Performance_RNN <- RNN_spatio-temporal(antar.lok.RNN) 

####################################### 
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LAMPIRAN III : OUTPUT PROGAM STUDI KASUS 1 

> rho_M 
, , 1, 1 

           var 1  var 2  var 3  var 4  var 5  var 6  var 7  var 8  var 9 var 10 

lag ke 1   1.000  0.479  0.063 -0.108  0.788 -0.744 -0.290  0.430 -0.070 -0.062 

lag ke 2   0.669  0.492  0.421  0.214  0.481 -0.689 -0.298  0.315 -0.078 -0.053 

lag ke 3   0.231  0.408  0.679  0.457  0.019 -0.434 -0.230  0.160 -0.067 -0.027 

lag ke 4  -0.133  0.158  0.681  0.435 -0.404 -0.079 -0.028  0.001 -0.041  0.003 

lag ke 5  -0.406 -0.207  0.404  0.159 -0.628  0.257  0.209 -0.082 -0.007  0.037 

lag ke 6  -0.558 -0.530 -0.003 -0.139 -0.642  0.502  0.348 -0.186  0.052  0.069 

lag ke 7  -0.595 -0.651 -0.303 -0.277 -0.506  0.606  0.336 -0.298  0.107  0.103 

lag ke 8  -0.510 -0.523 -0.448 -0.226 -0.322  0.596  0.249 -0.338  0.133  0.127 

lag ke 9  -0.320 -0.250 -0.482 -0.112 -0.079  0.456  0.092 -0.298  0.113  0.129 

lag ke 10 -0.053  0.038 -0.429 -0.058  0.213  0.187 -0.075 -0.136  0.085  0.091 

lag ke 11  0.238  0.247 -0.335 -0.109  0.466 -0.146 -0.158  0.125  0.046  0.037 

lag ke 12  0.532  0.383 -0.165 -0.156  0.636 -0.481 -0.153  0.332  0.000 -0.025 

lag ke 13  0.703  0.447  0.073 -0.053  0.639 -0.683 -0.214  0.399 -0.060 -0.098 

          var 11 var 12 

lag ke 1  -0.066 -0.077 

lag ke 2  -0.023 -0.029 

lag ke 3   0.024  0.029 

lag ke 4   0.056  0.070 

lag ke 5   0.068  0.074 

lag ke 6   0.075  0.068 

lag ke 7   0.076  0.038 

lag ke 8   0.073 -0.010 

lag ke 9   0.074 -0.026 

lag ke 10  0.055 -0.025 

lag ke 11  0.019 -0.011 

lag ke 12 -0.035 -0.010 

lag ke 13 -0.096 -0.036 

, , 2, 1 

           var 1  var 2  var 3  var 4  var 5  var 6  var 7  var 8  var 9 var 10 

lag ke 1   0.747  0.305  0.157 -0.165  0.527 -0.648 -0.145  0.404 -0.083 -0.089 

lag ke 2   0.451  0.230  0.354  0.019  0.258 -0.521 -0.127  0.266 -0.077 -0.089 

lag ke 3   0.061  0.198  0.508  0.278 -0.126 -0.265 -0.077  0.132 -0.069 -0.074 

lag ke 4  -0.307  0.031  0.505  0.408 -0.492  0.118  0.002 -0.136 -0.047 -0.045 

lag ke 5  -0.549 -0.263  0.276  0.207 -0.675  0.438  0.149 -0.258 -0.009  0.002 

lag ke 6  -0.591 -0.499 -0.115 -0.125 -0.596  0.586  0.333 -0.269  0.053  0.048 

lag ke 7  -0.459 -0.597 -0.447 -0.353 -0.318  0.557  0.323 -0.231  0.102  0.074 

lag ke 8  -0.260 -0.424 -0.568 -0.346 -0.043  0.436  0.205 -0.176  0.122  0.092 

lag ke 9  -0.020 -0.099 -0.470 -0.135  0.208  0.209 -0.069 -0.166  0.084  0.103 

lag ke 10  0.192  0.274 -0.240  0.061  0.390 -0.101 -0.264 -0.076  0.036  0.072 

lag ke 11  0.361  0.447 -0.053  0.116  0.451 -0.314 -0.258  0.134  0.012  0.038 

lag ke 12  0.491  0.444  0.076  0.010  0.463 -0.497 -0.118  0.356 -0.001  0.002 

lag ke 13  0.539  0.330  0.177 -0.069  0.423 -0.580 -0.098  0.421 -0.031 -0.039 

          var 11 var 12 

lag ke 1  -0.095 -0.061 

lag ke 2  -0.077 -0.058 

lag ke 3  -0.034 -0.007 

lag ke 4   0.007  0.054 

lag ke 5   0.036  0.076 

lag ke 6   0.049  0.066 

lag ke 7   0.049  0.035 

lag ke 8   0.049 -0.016 

lag ke 9   0.066 -0.021 

lag ke 10  0.058  0.003 

lag ke 11  0.034  0.002 

lag ke 12 -0.011 -0.016 

lag ke 13 -0.043 -0.019 

....................................... 
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> PC_SU.Status.opt 
, , 1, 1 

 

      [,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12] 

 [1,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [2,]    2    2    2    2    2    2    1    1    0     0     0     0 

 [3,]    1    2    2    2    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [4,]    0    0    2    1    1    0    0    0    0     0     0     0 

 [5,]    1    0    1    0    2    0    0    0    0     0     0     0 

 [6,]    2    1    0    0    2    2    0    0    0     0     0     0 

 [7,]    2    2    1    0    2    2    0    1    0     0     0     0 

 [8,]    2    2    2    0    2    2    0    1    0     0     0     0 

 [9,]    1    1    2    0    0    2    0    1    0     0     0     0 

[10,]    0    0    2    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[11,]    1    0    1    1    2    0    0    0    0     0     0     0 

[12,]    2    1    0    0    2    2    0    1    0     0     0     0 

[13,]    2    2    0    0    2    2    0    1    0     0     0     0 

 

, , 2, 1 

 

      [,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12] 

 [1,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [2,]    2    1    2    0    0    2    0    0    0     0     0     0 

 [3,]    0    1    2    1    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [4,]    1    0    2    1    2    0    0    0    0     0     0     0 

 [5,]    2    1    1    0    2    2    0    1    0     0     0     0 

 [6,]    2    2    0    0    2    2    1    1    0     0     0     0 

 [7,]    2    2    2    1    1    2    0    1    0     0     0     0 

 [8,]    1    1    2    1    0    2    0    0    0     0     0     0 

 [9,]    0    0    2    0    0    2    0    0    0     0     0     0 

[10,]    0    1    1    1    1    0    0    0    0     0     0     0 

[11,]    2    2    0    0    2    2    0    0    0     0     0     0 

[12,]    2    2    0    0    2    2    0    1    0     0     0     0 

[13,]    2    2    0    0    2    2    0    1    0     0     0     0 

 

, , 3, 1 

 

      [,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12] 

 [1,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [2,]    2    2    2    2    2    2    0    0    0     0     0     0 

 [3,]    0    1    2    1    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [4,]    0    0    2    1    2    0    0    0    0     0     0     0 

 [5,]    2    1    1    0    2    1    0    0    0     0     0     0 

 [6,]    2    2    0    0    2    2    1    1    0     0     0     0 

 [7,]    2    2    2    0    2    2    0    1    0     0     0     0 

 [8,]    2    1    2    0    0    2    0    1    0     0     0     0 

 [9,]    0    0    2    0    0    2    0    1    0     0     0     0 

[10,]    0    0    2    0    1    0    0    0    0     0     0     0 

[11,]    2    1    1    0    2    1    0    0    0     0     0     0 

[12,]    2    2    0    0    2    2    0    0    0     0     0     0 

[13,]    2    2    0    0    2    2    0    1    0     0     0     0 

 

.................................................................................... 
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> PC.Status.opt 
, , 1, 1 

 

      [,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12] 

 [1,]    1    0    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

 [2,]    1    0    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [3,]    0    0    1    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [4,]    0    0    1    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [5,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [6,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [7,]    1    1    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [8,]    0    0    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [9,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[10,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[11,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[12,]    0    0    0    0    1    0    0    0    0     0     0     0 

[13,]    1    0    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

 

, , 2, 1 

 

      [,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12] 

 [1,]    1    0    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [2,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [3,]    0    0    1    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [4,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [5,]    1    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [6,]    0    0    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [7,]    0    0    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [8,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [9,]    0    0    1    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[10,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[11,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[12,]    1    0    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

[13,]    0    0    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 

, , 3, 1 

 

      [,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12] 

 [1,]    1    0    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [2,]    0    0    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [3,]    0    0    1    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [4,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [5,]    0    0    0    0    1    0    0    0    0     0     0     0 

 [6,]    1    0    0    0    1    0    0    0    0     0     0     0 

 [7,]    1    0    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [8,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [9,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[10,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[11,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[12,]    1    0    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

[13,]    1    0    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 

....................................................................................... 
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> SU.Status.opt 

, , 1, 1 

      [,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12] 

 [1,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [2,]    1    1    1    1    1    1    0    0    0     0     0     0 

 [3,]    0    1    1    1    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [4,]    0    0    1    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [5,]    0    0    0    0    1    0    0    0    0     0     0     0 

 [6,]    1    0    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

 [7,]    1    1    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

 [8,]    1    1    1    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

 [9,]    0    0    1    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

[10,]    0    0    1    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[11,]    0    0    0    0    1    0    0    0    0     0     0     0 

[12,]    1    0    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

[13,]    1    1    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

 

, , 2, 1 

      [,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12] 

 [1,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [2,]    1    0    1    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [3,]    0    0    1    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [4,]    0    0    1    0    1    0    0    0    0     0     0     0 

 [5,]    0    0    0    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [6,]    1    1    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

 [7,]    1    1    1    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [8,]    0    0    1    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

 [9,]    0    0    1    0    0    1    0    0    0     0     0     0 

[10,]    0    0    0    1    0    0    0    0    0     0     0     0 

[11,]    1    1    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

[12,]    1    1    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

[13,]    1    1    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

 

, , 3, 1 

      [,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12] 

 [1,]    0    0    0    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [2,]    1    1    1    1    1    1    0    0    0     0     0     0 

 [3,]    0    0    1    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [4,]    0    0    1    0    1    0    0    0    0     0     0     0 

 [5,]    1    0    0    0    1    0    0    0    0     0     0     0 

 [6,]    1    1    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

 [7,]    1    1    1    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

 [8,]    0    0    1    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

 [9,]    0    0    1    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[10,]    0    0    1    0    0    0    0    0    0     0     0     0 

[11,]    1    0    0    0    1    0    0    0    0     0     0     0 

[12,]    1    1    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

[13,]    1    1    0    0    1    1    0    0    0     0     0     0 

......................................................................................... 

 
> rem_lin_NonLin[[1]] 
[1] 0.7034765 
> rem_linear[[1]] 
[1] 0.5430044 
> rem_nonLin[[1]] 
[1] 0.8059053 
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#### GSTAR 
> print(correlation) 
          [,1]      [,2] 
[1,] 0.7638326 0.7278418 
> print(R_sq_total) 
          [,1]     [,2] 
[1,] 0.5861797 0.535996 
> print(RMSE_total) 
         [,1]     [,2] 
[1,] 249.9896 287.6947 
 
### ST-RNN 
> print(correlation) 
          [,1]      [,2] 
[1,] 0.8556667 0.8453333 
> print(R_sq_total) 
          [,1]      [,2] 
[1,] 0.7322463 0.7151153 
> print(RMSE_total) 
         [,1]     [,2] 
[1,] 211.1341 279.1012 
> print(AIC_correction_Tot) 
[1] 2641.432 
> print(jumpred/3) 
[1] 22.33333 
 
## hybrid GSTAR-RNN 
> Compute_Model_Performance_GSTAR_RNN() 
          [,1]      [,2] 
[1,] 0.9996766 0.6084153 
          [,1]      [,2] 
[1,] 0.9993533 0.3701718 
         [,1]     [,2] 
[1,] 9.393136 346.6256 
[1] 883.6844 
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