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Central Java Province is one of the provinces that has great 

potential in the field of agriculture, where rainfall greatly affects 

agricultural output. Therefore, it is necessary to forecast rainfall as 

basic information in determining the level of rainfall. The agency in 

charge of forecasting rainfall in Indonesia is the Meteorology, 

Climatology and Geophysics Agency (BMKG). In predicting rainfall, 

BMKG uses satellite imagery and statistical forecasting models but 

does not include the influence between locations. Central Java Province 

has four Regencies / Cities that have Meteorological, Climatological 

and Geophysical stations, namely Semarang City, Tegal Regency, 

Banjarnegara Regency and Cilacap Regency. Modeling for rainfall 

forecasting involving time and location can use Generalized Space Time 

Autoregressive (GSTAR). GSTAR is a development of Space Time 

Autoregressive (STAR). GSTAR The parameters are heterogeneous and 

the parameter estimation used is Ordinary Least Square, for the 

optimization of the GSTAR the Kalman Filter method is applied. The 

Kalman Filter is a method that takes into account the covariance of the 

error. The aim of this research is to get the best result between GSTAR 

and GSTAR Kalman Filter. The results showed that the RMSE value of 

GSTAR for each location was 1.8436 for Semarang City, Tegal Regency 

was 0.6835, Banjarnegara Regency was 0.4108, and Cilacap Regency 

was 4.6123 while for the RMSE value from GSTAR Kalman Filter for 

each location the value was the same, namely equal to 0.0333. This 

shows that the Kalman Filter GSTAR is better at predicting rainfall than 

the GSTAR at each location. This is indicated by the RMSE GSTAR 

Kalman Filter value which is smaller than the GSTAR forecast. 

Keyword: 

BMKG, Curah Hujan, 

GSTAR, GSTAR Kalman 

Filter, RMSE.. 

 

PENDAHULUAN 

 

Provinsi Jawa Tengah merupakan 

Provinsi dengan tingkat produksi beras 

tertinggi se-Indonesia pada tahun 2019. 

Untuk menstabilkan dan meningkatkan 

produksi beras di Jawa Tengah salah satunya 

dengan melakukan peramalan terhadap 

faktor-faktor yang bisa mempengaruhi hasil 

panen. Salah satu faktor yang mempengaruhi 

hasil panen adalah perubahan iklim. 

Perubahan iklim adalah berubahnya kondisi 

fisik atmosfer bumi antara lain suhu dan 

distribusi curah hujan yang membawa 

dampak luas terhadap berbagai sektor 

kehidupan manusia (Kementerian 

Lingkungan Hidup, 2001). Salah satu unsur 

yang terkena dampak perubahan iklim adalah 

curah hujan.  

Perubahan pola curah hujan dapat 

mempengaruhi keberhasilan pertanian dan 

produktivitas pertanian. Curah hujan 

menunjang ketersediaan air yang dibutuhkan 

untuk pertumbuhan tanaman dan 

mempengaruhi kemunculan hama serta 

penyakit tanaman. Maka dari itu diperlukan 

upaya dengan membuat model peramalan 

curah hujan. Lembaga yang bertugas untuk 

melakukan peramalan curah hujan di 

Indonesia adalah Badan Meteorologi 

Klimatologi dan Geofisika (BMKG). Dalam 

meramalkan curah hujan BMKG 

menggunakan citra satelit dan model 

peramalan secara statistika. Model statistika 
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yang digunakan adalah model yang bersifat 

linier, harus memenuhi asumsi, dan juga 

belum memasukkan pengaruh antar lokasi. 

Di Jawa Tengah sendiri di setiap 

Kabupaten/Kota ada alat-alat sendiri untuk 

mendeteksi curah hujan. Selain itu, di Jawa 

Tengah juga memiliki empat kabupaten/kota 

yang memiliki stasiun Meteorologi, 

Klimatologi dan Geofisika, yang pertama 

Stasiun Meteorologi Tunggul Wulung yang 

berada di Kabupaten Cilacap, yang kedua 

Stasiun Geofisika Banjarnegara yang berada 

di Kabupaten Banjarnegara, ketiga Stasium 

Meteorologi Tegal yang berada di Kabupaten 

Tegal, dan yang keempat berada di Kota 

Semarang yaitu Stasiun Klimatologi 

Semarang. 

Selama ini metode yang umum 

digunakan untuk melakukan peramalan curah 

hujan adalah ARIMA. Metode tersebut hanya 

memperhatikan nilai data secara historis, 

belum memperhatikan unsur spasial. Seiring 

berjalannya waktu, mulai berkembang 

metode-metode dalam time series yang 

memperhatikan unsur spasial, salah satunya 

yaitu Space Time Autoregressive (STAR). 

Metode STAR merupakan metode dengan 

pendekatan spatio temporal dengan 

mengasumsikan bahwa parameter space 

pada setiap lokasi masih bersifat homogen 

sehingga dianggap belum memiliki tingkat 

akurasi yang cukup baik. Kemudian 

dilakukan pengembangan metode STAR 

menjadi Generalized Space Time 

Autoregressive (GSTAR) yang parameter 

space-nya berbeda pada lokasi lokasi yang 

bersifat heterogen (Borovkova et all,2008). 

Metode GSTAR merupakan pemodelan time 

series yang digunakan untuk mengatasi data 

deret waktu dan lokasi. Ketergantungan antar 

lokasi dalam model ruang waktu 

diidentifikasikan dalam pembobot lokasi 

(Jessica Rahma Prillantika, 2017). Setelah 

memperoleh model GSTAR diterapkan 

metode Kalman Filter untuk perbaikan nilai 

Root Mean Square Error (RMSE) yang sudah 

diperoleh dari model GSTAR.   

Kalman Filter merupakan salah satu 

metode yang dikembangkan pertama kali 

oleh R.E Kalman (1960). Metode ini dapat 

digunakan untuk menyatakan suatu model 

runtun waktu yang ditampilkan dalam bentuk 

linier state space (Brockwell and Davis, 

1991). Selain itu, menurut Meinhold dan 

Singpurwala (1983), model, teknik, dan 

notasi dari Kalman Filter hampir sama 

dengan model regresi linier dan analisis 

runtun waktu. Perbedaannya terletak pada 

sifat rekursif yang ada pada Kalman Filter 

(Welch and Gary, 2001). Kalman Filter juga 

memiliki beberapa keunggulan dibandingkan 

dengan metode lain seperti proses estimasi 

menggunakan bentuk dari kontrol umpan 

balik (rekursif) yang dapat memperkecil nilai 

Mean Square Error (MSE) dan noise 

(Tresnawati. R., dkk, 2010). Yang kedua 

dapat terus diperbaharui dengan data terbaru 

sehingga nilai prediksi selalu update (Welch 

and Gary, 2001). Dan terakhir mudah 

diterapkan dalam berbagai disiplin ilmu 

karena sifatnya yang rekursif (Meinhold and 

Singpurwala, 1983). 

Penelitian terdahulu yang dilakukan 

oleh (Unik Novita Wulandari, 2020) model 

ARIMA dan GSTAR adalah salah satu model 

yang digunakan dalam peramalan curah 

hujan, pada model ini dilakukan 

pengklusteran pada data curah hujan untuk 

membuat model peramalan. (Fifit 

Nurcahyani, 2016) model yang sesuai untuk 

peramalan data curah hujan berdasarkan 

pengelompokan empat wilayah stasiun hujan 

di kabupaten jember adalah model GSTAR 

(11) dengan bobot lokasi inver jarak. 

(Febritasari, 2016) mengatakan bahwa model 

ARIMA memiliki nilai error yang relatif 

besar sehingga perlu diperbaiki nilai error 

dengan metode Kalman Filter. (Jessica 

Rahma Prillantika, 2017) Model GSTAR 

dengan estimasi Kalman Filter memiliki hasil 

peramalan yang lebih baik dibandingkan 

dengan Model GSTAR dengan estimasi OLS 

karena nilai RMSE Model GSTAR Kalman 

Filter lebih kecil dibandingkan Model 

GSTAR. Berdasarkan pada penelitian 

sebelumnya, akan dilakukan penelitian 

peramalan curah hujan di empat Stasiun 

Meteorologi Klimatologi dan Geofisika di 

Jawa Tengah dengan metode GSTAR 

Kalman Filter. Sehingga diharapkan 
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mendapatkan masing-masing model GSTAR 

dan GSTAR Kalman Filter, dan mendapatkan 

hasil terbaik antar GSTAR dan GSTAR 

Kalman Filter. 

 

LANDASAN TEORI 

 

Curah Hujan 

Curah hujan merupakan  ketinggian  

air hujan  yang terkumpul dalam tempat yang  

datar,  tidak  menguap,  tidak  meresap,  dan  

tidak  mengalir. Salah satu batasan yang 

melandasi pengertian curah hujan yaitu tinggi 

air hujan (dalam mm) yang diterima 

permukaan sebelum mengalami aliran 

permukaan, evaporasi dan peresapan atau 

perembesan ke dalam tanah (Handoko el al., 

1988).  

Berdasarkan inforrnasi yang 

diperoleh dari Badan Meteorologi dan 

Geofisika (BMG), tinggi curah hujan 1 mm 

sama dengan jumlah air hujan sebanyak 1 

liter dalam luasan 1 meter persegi ( 1 mm = 1 

liter/m2 ). Keadaan curah hujan dikatakan 

musim kering jika curah hujan kurang dari 50 

mm/10 hari (< 50 mm/10 hari) dan musim 

hujan jika curah hujan mencapai lebih dari 

atau sarna dengan 50 mm/10 hari (≥ 50 

mm/10 hari). Kriteria curah hujan dalam 

bulanan terbagi menjadi 3 kategori :  

• rendah : 0 - 100 mm  

• menengah : 100 - 300 mm  

• tinggi  : 300 - 500 mm  

 

Uji Heterogenitas Lokasi  

Menurut Karlina, et al., (2014) 

metode indeks Gini merupakan rasioanalisis 

yang sangat merepresentatif data dalam 

masyarakat yang heterogen. Metode indeks 

Gini biasanya digunakan untuk mengetahui 

tingkat pemerataan pendapatan masyarakat 

dengan melihat nilai indeks Gini yang dibagi 

menjadi beberapa kriteria diantaranya Gn = 0 

artinya pemerataan sempurna dan Gn = 1 

artinya pemerataan tidak sempurna. Indeks 

Gini merupakan suatu metode yang dapat 

digunakan untuk membandingkan dari satu 

waktu ke waktu atau dari satu lokasi ke lokasi 

yang lain. Berikut uji hipotesis heterogenitas.  

𝐻0 ∶  𝜎1
2 = 𝜎2

2 = 𝜎3
2 = 𝜎2 (terdapat 

homogenitas spasial)  

𝐻1 ∶  𝜎1
2 ≠ 𝜎1

2 (paling tidak terdapat satu 

heterogenitas spasial)  

Kriteria Uji : 

Ho ditolak jika nilai G lebih dari sama dengan 

1. 

Statistik uji : 

𝐺 = 1 +
1

𝑛
−

2

𝑛2�̅�𝑖
× ∑ 𝑦𝑖

𝑛𝑖

𝑖=1
 

dengan  

G : indeks Gini,  

n : jumlah data,  

ni : jumlah data pada lokasi ke-i,  

�̅�𝑖 : merupakan rata-rata dari masing-masing 

variabel yang diamati.  

 

Space Time Autoregressive (STAR) 

Model STAR merupakan suatu 

model yang dikategorikan berdasarkan lag 

yang berpengaruh secara linier baik dalam 

lokasi maupum waktu (Pfeifer dan Deutsch, 

1980) Model STAR mengasumsikan bahwa 

penelitian di waktu sekarang dipengaruhi 

oleh waktu sebelumnya di lokasi tertentu, 

lokasi-lokasi yang ditteliti adalah sama 

sehingga model ini hanya dapat diterapkan 

pada lokasi yang bersifat homogen 

(seragam). Dalam notasi matriks, model 

STAR dengan derajat autoregressive p dan 

derajat spasial λ1, λ2, ..., λp. STAR (p ; λ1, λ2, 

..., λp) dirumuskan sebagai berikut : 

Z(t) = ∑ ∑ ϕ𝑘𝑙𝑊
(𝑙) λ𝑘

𝑙=0
𝑝
𝑘=1 Z(t-k) + e(t) (1) 

Dengan : 

𝑍(𝑡) : vektor acak ukuran (𝑛 × 𝑙) pada 

waktu ke t 

𝜙𝑘𝑙 : parameter STAR pada lag waktu 𝑘 

dan lag spasial 𝑙 

𝑊(𝑙) : matriks bobot ukuran (𝑛 × 𝑛) pada 

lag spasial 𝑙 (dengan 𝑙 = 0,1, … 𝑛) 

𝜆𝑘 : spasial lag dari bentuk 

autoregressive orde p 

e(t) : vektor noise ukuran ( n x l ) 

berdistribusi normal multivariat 

dengan mean 0 dan matriks varian-

kovarian σ2𝐼𝑁 
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Generalized Space Time Autoregressive 

(GSTAR) 

Generalized Space Time 

Autoregressive (GSTAR) pertama kali 

diperkenalkan oleh Borovkova, et al pada 

tahun 2002. Model GSTAR merupakan 

model  pengembangan  dari  model  Space  

Time  Autoregressive (STAR) dimana 

GSTAR lebih fleksibel dibandingkan dengan 

model STAR.  Menurut  Suhartono dan 

Subanar (2006) secara matematis notasi dari 

model GSTAR (1: p) dengan model STAR (1: 

p). Pada model GSTAR nilai-nilai parameter 

lag spasial yang sama diperbolehkan 

berlainan, sedangkan pada model STAR pada 

parameter autoregressive diasumsikan sama 

pada semua lokasi. Jika suatu deret {𝑍(𝑡): 𝑡 = 

0, ±1, ±2, … , ±𝑛} merupakan multivariat 

time series dari 𝑁 lokasi, maka model 

GSTAR (𝑝; 𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑝)  : 

𝑍(𝑡) = ∑ [𝜙𝑘0 + 𝜙𝑘1

𝑝

𝑘=1
𝑊]𝑍𝑡−𝑘 + 𝑒(𝑡) 

Dengan : 

𝜙𝑘0  : matriks diagonal parameter space 

time lag spasial 0 dan parameter 

autoregressive lag waktu ke- k 

𝜙𝑘1  : matriks diagonal parameter space 

time lag spasial 1 dan parameter 

autoregressive lag waktu ke- k 

W : matriks pembobot (n x n) 

e(t ) : vektor noise ukuran (n x1) 

k   : orde spasial dengan k = 1,2,…,p 

 

Kestasioneran terhadap Mean dan Varian 

Suatu data dikatakan stasioner pada 

data time series jika nilai mean dan varian 

konstan atau tidak mengalami perubahan 

yang sistematik. Makridakis et al. (1992) 

menyatakan bentuk visual dari suatu plot data 

time series seringkali cukup untuk 

meyakinkan bahwa data tersebut adalah 

stasioner atau tidak stasioner. Selain itu untuk 

memastikan stasioner terhadap mean bisa 

melalui uji Augmented Dickey Fuller (ADF) 

dan untuk stasioner terhadap varian bisa 

melalui uji Box Cox. 

 

 

 

Identifikasi Orde Model GSTAR 

Menurut Wutsqa (2010) pemilihan 

orde spasial model GSTAR pada umumnya 

dibatasi pada orde 1, karena orde yang lebih 

tinggi akan sulit untuk diinterpretasikan. 

Sedangkan pada orde waktu (autoregressive) 

dapat ditentukan dengan AIC (Akaike 

Information Criterian). Pemilihan orde 

model terbaik pada GSTAR dapat ditentukan 

dengan melihat nilai AIC terkecil. 

Perhitungan nilai AIC sebagaimana 

menurut Akaike (1973, 1974) dalam 

Lutkepohl (2005) yaitu: 

𝐴𝐼𝐶(𝑝) = 𝑙𝑛|Σ𝑢(𝑝)| +
2𝑝

𝑇
𝐾2 

Dimana Σ𝑢(𝑝) = T1∑ û𝑡  û𝑡
𝑇
𝑡=1

’ adalah 

matriks taksiran kovarian residual dari model 

vector autoregressive (p), T merupakan 

jumlah residual dan K merupakan jumlah 

variabel. 

 

Pemilihan Bobot Lokasi 

Pemilihan atau penentuan bobot 

lokasi merupakan pemasalahan utama pada 

pemodelan GSTAR. Penentuan bobot lokasi 

yang sering digunakan dalam apikasi model 

GSTAR adalah bobot sergam, invers jarak, 

biner, korelasi silang. Pada penelitian ini akan 

digunakan bobot invers jarak pada model 

GSTAR. Bobot invers jarak adalah 

pembobotan yang mengacu pada jarak antar 

lokasi. Semakin lokasi berdekatan maka 

semakin besar nilai bobot lokasinya. 

Pembobotan dengan invers jarak mengacu 

pada jarak antar lokasi, misalkan jarak 

diantara 4 lokasi didefinisikan : 

𝑟1  = Jarak antara lokasi 1 dengan lokasi 2 

𝑟2  = Jarak antara lokasi 1 dengan lokasi 3 

𝑟3  = Jarak antara lokasi 1 dengan lokasi 4 

𝑟4  = Jarak antara lokasi 2 dengan lokasi 3 

𝑟5  = Jarak antara lokasi 2 dengan lokasi 4 

𝑟6 = Jarak antara lokasi 3 dengan lokasi 4 

Dituliskan dalam bentuk matriks sebagai 

berikut: 
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[
 
 
 
 
 
 0

𝑟2+𝑟3

𝑟1+𝑟2+𝑟3

𝑟1+𝑟3

𝑟1+𝑟2+𝑟3

𝑟1+𝑟2

𝑟1+𝑟2+𝑟3
𝑟4+𝑟5

𝑟1+𝑟4+𝑟5
0

𝑟1+𝑟5

𝑟1+𝑟4+𝑟5

𝑟1+𝑟4

𝑟1+𝑟4+𝑟5
𝑟4+𝑟6

𝑟2+𝑟4+𝑟6

𝑟2+𝑟6

𝑟2+𝑟4+𝑟6
0

𝑟2+𝑟4

𝑟2+𝑟4+𝑟6
𝑟5+𝑟6

𝑟3+𝑟5+𝑟6

𝑟3+𝑟6

𝑟3+𝑟5+𝑟6

𝑟3+𝑟5

𝑟3+𝑟5+𝑟6
0 ]

 
 
 
 
 
 

  

=  [

0 𝑊12 𝑊13 𝑊14

𝑊21 0 𝑊23 𝑊24

𝑊31 𝑊32 0 𝑊34

𝑊41 𝑊42 𝑊43 0

] 

Matriks diatas distandarkan dalam bentuk 

𝑊𝑖𝑗
∗ untuk mendapatkan ∑𝑖≠𝑗 𝑊𝑖𝑗

(𝑙) = 1 

(Anggraeni et al., 2013). 

 

Diagnostic Checking 

 Cek diagnosa bertujuan untuk 

memeriksa apakah model yang diestimasi 

sudah cocok dengan data yang dimodelkan. 

Pengujian residual meliputi dua tahapan yaitu 

pengujian residual white noise dan uji 

multivariat normal. Residual dikatakan white 

noise jika memenuhi dua sifat yaitu bersifat 

identik yang berarti mempunyai varians yang 

konstan dan bersifat independent yang berarti 

antar residual tidak saling berkorelasi atau 

residual bersifat homogen serta berdistribusi 

normal. Sedangkan untuk uji multivariat 

normal ika pada plot didapat sebaran residual 

mendekati garis lurus maka residual 

mengikuti distribusi normal multivariat. 

Selain menggunakan plot, untuk melihat 

residual-residual berdistribusi normal atau 

tidak dapat dilakukan uji formal 

menggunakan uji kolmogorov smirnov, 

skewness, kurtosis. 

 

Metode Kalman Filter 

Filter Kalman diperkenalkan oleh 

R.E Kalman pada tahun 1960. Kalman Filter 

(KF) adalah suatu metode estimasi variabel 

keadaan dari sistem dinamik stokastik linear 

diskrit yang meminimumkan kovariansi error 

estimasi (Welch & Bishop, 2006). Metode ini 

menggunakan peramalan dengan cara 

menggunakan data pengamatan sebelumnya 

dan dilakukan ramalan berikutnya secara 

optimal berdasar pada informasi tentang data 

masa lalu dan data saat ini.  

Model sistem dan model pengukuran : 

𝑥𝑘+1 = 𝐴𝑘 𝑥𝑘 + 𝐵𝑘𝑢𝑘 + 𝐺𝑘𝑤𝑘 

Dimana pengukuran 𝑍𝑘 ∈ 𝑅𝑝 memenuhi 

𝑍𝑘 = 𝐻𝑘𝑥𝑘 + 𝑣𝑘 

𝑥0~(𝑥0, 𝑃𝑥𝑜 ), 𝑤𝑘~(0, 𝑄𝑘 ), 𝑣𝑘~(0, 𝑅𝑘 ) 

dengan: 

𝑥0 = inisialisasi sistem 

𝑥𝑘+1 = variabel keadaan pada waktu k +1 dan 

berdimensi 

𝑥𝑘 = variabel keadaan pada waktu k yang nilai 

estimasi awal 𝑥0 dan kovarian awal 𝑃𝑥𝑜 , 𝑥𝑘 ∈ 

𝑅𝑝 

𝑢𝑘 = vektor masukan, pada waktu k, 𝑢𝑘 ∈ 𝑅𝑝 

𝑤𝑘 = noise pada sistem dengan mean 𝑤𝑘 = 0 

dengan kovarian 𝑄𝑘 

𝑍𝑘 = variabel pengukuran , 𝑧𝑘 ∈ 𝑅𝑝 

𝑣𝑘 = noise pada pengukuran dengan mean 𝑣𝑘= 

0 dengan kovarian 𝑅𝑘 

𝐴𝑘, 𝐵𝑘, 𝐺𝑘, 𝐻𝑘 = matriks dengan nilai elemen-

elemennya merupakan koefisien variabel 

masing-masing. Variabel 𝑤𝑘~(0, 𝑄𝑘 ), 𝑣𝑘~(0, 

𝑅𝑘) ini diasumsikan white (berdistribusi 

normal dengan mean 0, tidak berkorelasi satu 

sama lain maupun dengan nilai estimasi awal 

𝑥0. Proses estimasi KF terdiri dari dua 

tahapan yaitu dengan memprediksi variabel 

keadaan berdasarkan pada siste dinamik atau 

yang lebih dikenal dengan istilah prediksi 

(time update) dan kedua yaitu tahap koreksi 

pada data-data pengukuran untuk perbaikan 

hasil estimasi yang telah diperoleh. 

Pertama tahap prediksi digunakan 

prediksi variabel keadaan dengan persamaan 

estimasi variabel keadaan dengan akurasi 

dihitung menggunakan kovarian error. 

Kedua tahap koreksi dari data hasil prediksi 

dikoreksi menggunakan model pengukuran. 

Kalman Gain salah satu bagian pada tahap 

ini, dengan cara menentukan matriks Kalman 

Gain yang digunakan untuk mengecilkan 

kovarian error. Kedua tahapan tersebut 

dilakukan secara rekursif dengan cara 

mengecilkan kovarian error Setelah berbagai 

tahapan di atas dilakukan, maka langkah 

selanjutnya adalah dengan melakukan tahap 

inisialisasi dengan menggunakan persamaan. 

𝑃0 = 𝑃𝑥𝑜 , 𝑥0 = 𝑥0 

Langkah selanjutnya dari Kalman Filter 

adalah time update (prediksi) dengan 

melakukan estimasi atau proyeksi kondisi 

yang akan datang 

𝑥𝑘+1 = 𝐴𝑘 𝑥𝑘 + 𝐵𝑘𝑢𝑘 
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dan proyeksi kovarian error yang akan 

datang 

𝑃𝑘+1=𝐴𝑘𝑃k𝐴𝑇+𝐺𝑘𝑄𝑘𝐺𝐾
𝑇 

Setelah tahapan tersebut dilakukan, maka 

langkah selanjutnya adalah melakukan 

koreksi hitung kalman gain, yaitu 

𝐾𝑘+1=𝑃𝑘+1𝐻𝐾+1
𝑇 (𝐻𝑘+1𝑃𝑘+1𝐻𝑘+1

𝑇 +𝑅𝑘+1)-1 

Estimasi awal untuk 𝑥𝑘−1 dan 𝑃𝑘−1 

X𝑘+1 = 𝑋𝑘+1
− +𝐾𝑘+1[Zk+1 − Hk+1𝑋𝑘+1

− ] 

dan update kovarian error 

Pk+1 = (1 – Kk+1Hk+1) 𝑃𝑘+1
−  

Algoritma Kalman Filter terdiri dari empat 

bagian yaitu pertama identifikasi model 

sistem dan model pengukuran, kedua 

merupakan inisialisasi, selanjutnya untuk 

ketiga prediksi dan keempat koreksi. 

 

Kriteria Pemilihan Model Terbaik 

Pemilihan model terbaik dilakukan 

berdasarkan kriteria out- sample. Kriteria out-

sample yang akan digunakan adalah Root 

Mean Square Error (RMSE). RMSE adalah 

ukuran perbedaan antara nilai prediksi dari 

model dengan nilai sebenarnya dari 

observasi. RMSE digunakan untuk 

memperoleh gambaran keseluruhan standar 

deviasi yang muncul ketika terjadi perbedaan 

antar model. Untuk mengetahui besarnya 

nilai RMSE, dapat digunakan rumus sebagai 

berikut: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑍(𝑡) − �̂�𝑛

𝑡=1 (𝑡))² 

Dengan :  

n      : Banyak ramalan yang dilakukan 

𝑍(𝑡) : Data faktual pada waktu ke-t 

�̂�(𝑡) : Data peramalan pada waktu ke-t 

Model terbaik dapat dipilih dengan melihat 

nilai RMSE. Model dengan nilai RMSE lebih 

kecil akan lebih baik dibandingkan dengan 

model dengan nilai RMSE yang lebih besar. 

 

METODE PENELITIAN  

 

Sumber Data 

Pada penelitian ini data yang 

digunakan adalah data curah hujan yang 

diperoleh dari bmkg.go.id dan Badan Pusat 

Statistik. Data yang digunakan adalah data di 

empat Stasiun Meteorologi Klimatologi 

Geofisika di Provinsi Jawa Tengah yaitu 

Stasiun Meteorologi Tunggul Wulung yang 

berada di Kabupaten Cilacap, yang kedua 

Stasiun Geofisika Banjarnegara yang berada 

di Kabupaten Banjarnegara, ketiga Stasium 

Meteorologi Tegal yang berada di Kabupaten 

Tegal, dan yang keempat berada di Kota 

Semarang yaitu Stasiun Klimatologi 

Semarang. Data yang digunakan merupakan 

data bulanan periode Januari 2011 sampai 

dengan Desember 2020, sejumlah 120 data 

yang dibagi menjadi dua yaitu data training 

sebanyak 108 dan data testing sebanyak 12.  

Variabel Penelitian dan Struktur Data 

Variabel yang digunakan pada 

penelitian ini yaitu 𝑍1,𝑡 : Curah Hujan Kota 

Semarang, 𝑍2,𝑡 : Curah Hujan Kabupaten 

Tegal, 𝑍3,𝑡 : Curah Hujan Kabupaten 

Banjarnegara, 𝑍4,𝑡 : Curah Hujan Kabupaten 

Cilacap 

Dengan struktur data sebagai berikut : 

Tabel 1. Struktur Data 

 Tahun 
Bula

n 
Z1,t Z2,t Z3,t Z4,t 

1 

2011 

Janua

ri 
Z1,1 Z2,1 Z3,1 Z4,1 

2 
Febru

ari 
Z1,2 Z2,2 Z3,2 Z4,2 

3 
Mare

t 
Z1,3 Z2,3 Z3,3 Z4,3 

⁝ ⁝ ⁝ ⁝ ⁝ ⁝ ⁝ 

120 2020 
Dese

mber 
Z1,120 Z2,120 

Z3,1

20 
Z4,120 

 

Langkah Penelitian 

Langkah langkah analisis yang 

digunakan dalam penelitian ini ada 2 yang 

pertama yaitu dengan metode GSTAR yang 

kedua dengan Kalman filter. Berikut langkah-

langkah dengan GSTAR: 

1. Pengumpulan data curah hujan dari 

bmkg.go.id dan Badan Pusat Statistik 

2. Explorasi data curah hujan di empat 

Stasiun Meteorologi Klimatologi Dan 

Geofisika di Provinsi Jawa Tengah 

3. Uji korelasi antar lokasi dan uji indeks 

gini. 

4. Diagnosa model apakah sudah stasioner 

terhadap mean dan varian belum. Apabila 

belum stasioner terhadap mean maka 

dilakukan differencing sedangkan kalau 
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belum stasioner terhadap varian 

dilakukan transformasi. 

5. Menentukan Orde GSTAR. 

6. Penerapan bobot lokasi pada GSTAR 

menggunakan bobot invers jarak. 

7. Melakukan estimasi parameter model 

GSTAR menggunakan OLS dengan 

langkah-langkah sebagai berikut: 

a. Mengestimasi parameter GSTAR.  

b. Melakukan uji signifikansi parameter 

GSTAR. 

8. Diagnostic Checking Model GSTAR 

menggunakan uji asumsi white noise dan 

asumsi Multinormal. 

9. Peramalan GSTAR. 

Melanjutkan perbaikan nilai RMSE dari hasil 

peramalan GSTAR menggunakan Kalman 

Filter. Berikut langkah-langkah dengan 

Kalman Filter : 

1. Pada tahap awal yaitu dilakukan dari 

hasil GSTAR 

2. Selanjutnya dari hasil GSTAR yang 

diperoleh, dilakukan estimasi parameter 

menggunakan Kalman Filter. 

3. Selanjutnya dilakukan simulasi dengan 

Kalman Filter. 

4. Setelah itu dilakukan peramalan GSTAR 

Kalman Filter. 

5. Dan terakhir mencari nilai RMSE. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Analisis Deskriptif 

Analisis deskriptif digunakan untuk 

mengetahui informasi-informasi umum 

mengenai data curah hujan di beberapa 

Kabupaten/Kota di Provinsi Jawa Tengah. 

Pada penelitian ini data yang digunakan 

adalah data di empat Stasiun Meteorologi 

Klimatologi Geofisika di Provinsi Jawa 

Tengah yaitu Stasiun Meteorologi Tunggul 

Wulung yang berada di Kabupaten Cilacap, 

yang kedua Stasiun Geofisika Banjarnegara 

yang berada di Kabupaten Banjarnegara, 

ketiga Stasium Meteorologi Tegal yang 

berada di Kabupaten Tegal, dan yang 

keempat berada di Kota Semarang yaitu 

Stasiun Klimatologi Semarang. Data yang 

digunakan merupakan data bulanan periode 

Januari 2011 sampai dengan Desember 2020. 

Tabel 2. Data Curah Hujan 

Kab/ 

Kota 
Mean 

Standar 

Deviasi 
Min Mak 

Semara

ng 
173.4 136.9945 0 736 

Tegal 141.7 149.6697 0 668.10 

Banjarn

egara 
225.33 245.2364 0 1122 

Cilacap 274.47 214.5844 0 955 

 

Berdasarkan Tabel 2 diketahui 

bahwa selama bulan Januari 2011 sampai 

dengan Desember 2020. Rata-rata curah 

hujan di Semarang sebesar 173.4, nilai 

standar deviasi sebesar 136.9945 dan curah 

hujan tertinggi terjadi pada bulan Januari 

2014 dengan curah hujan sebesar 736. Curah 

hujan di Tegal memiliki rata-rata sebesar 

141.7, nilai standar deviasi sebesar 149.6697 

dan curah hujan tertinggi terjadi pada bulan 

Februari 2020 dengan curah hujan sebesar 

668,1. Sementara curah hujan di 

Banjarnegara memiliki rata-rata sebesar 

225.33, nilai standar deviasi sebesar 

245.2364 dan curah hujan tertinggi terjadi 

pada bulan November 2014 dengan curah 

hujan sebesar 1122.. Sedangkan curah hujan 

di Cilacap memiliki rata-rata sebesar 274.47, 

nilai standar deviasi sebesar 214.5844 dan 

curah hujan tertinggi terjadi pada bulan 

Oktober 2016 dengan curah hujan sebesar 

955. 

 

Korelasi Antar Lokasi 

Untuk mengetahui besar hubungan 

antar curah hujan tersebut dapat digunakan 

nilai korelasi. Hubungan antar variabel curah 

hujan dapat diketahui dari matriks korelasi 

pada Tabel 3 berikut ini: 

Tabel 3. Analisis Korelasi 

 Semar

ang 
Tegal 

Banjar

negara 

Cilaca

p 

Semar

ang 

1 0.653 0.491 0.421 
 0.000* 0.000* 0.000* 

Tegal 
0.653 1 0.32 0.351 

0.000*  0.000* 0.000* 

Banjar

negara 

0.491 0.32 1 0.556 

0.000* 0.000*  0.000* 

Cilaca

p 

0.421 0.351 0.556 1 

0.000* 0.000* 0.000*  
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Dari tabel 3 didapatkan p-value dari semua 

wilayah bernilai kurang dari 0.05, sehingga 

dapat disimpulkan curah hujan di empat 

wilayah mempunyai hubungan yang kuat. 

Misalnya korelasi curah hujan pada wilayah 

semarang (Z1) dan Tegal (Z2) adalah 0.653 

dengan p-value sebesar 0.000, hal ini 

menunjukan bahwa hubungan antar dua 

lokasi tersebut kuat. 

 

Uji Heterogenitas Lokasi 

Dalam penerapan model GSTAR 

data yang digunakan harus memenuhi asumsi 

karakteristik heterogen. Hal itu yang 

membedakan model GSTAR dengan model 

STAR. Model STAR digunakan untuk data 

yang memiliki karakteristik homogen. 

Heterogenitas dari keempat lokasi dapat 

dilihat dalam Tabel 4. 

 

Tabel 4. Heterogenitas 

 Nilai G 

GSemarang 1.0010417 

GTegal 1.0010417 

GBanjarnegara 1.0010417 

GCilacap 1.0010417 

 

Berdasarkan Tabel 4 menunjukkan bahwa 

nilai G (indeks Gini) lebih dari 1 yang artinya 

lokasi heterogen. 

 

Stasioner Data 

 Hal yang perlu diperhatikan sebelum 

melakukan analisis time series yaitu 

memeriksa stasioner data. Pada penelitian ini, 

stasioner yang diuji yaitu stasioner terhadap 

mean dan stasioner terhadap varians. Salah 

satu statistik uji yang umum digunakan untuk 

menguji stasioneritas dalam rata-rata ada uji 

Augmented Dickey Fuller (ADF). Berikut 

hasil pengujian stasioneritas dalam rata-rata 

dengan uji ADF : 

Tabel 5. Hasil Pengujian Stasioner Terhadap 

Mean 

Kabupaten/Kota 
p-

value 
Keterangan  

Semarang 0.01 Stasioner 

Tegal 0.01 Stasioner 

Banjarnegara 0.01 Stasioner 

Cilacap 0.01 Stasioner 

Berdasarkan Tabel 5 data sudah 

stasioner. Hal ini dibuktikan dengan nilai p-

value dari masing-masing lokasi memiliki 

nilai p-value < 0.05. Sehingga dapat 

disimpulkan bahwa data curah hujan di empat 

wilayah di Jawa Tengah sudah stasioner. 

 

Tabel 6. Hasil Pengujian Stasioner Terhadap 

Varians  

 
Untuk mengetahui stasioneritas 

dalam varians, uji yang digunakan adalah 

transformasi Box-Cox. Data sudah stasioner 

dalam varians bilai nilai λ = 1. Berdasarkan 

Tabel 6 data sudah stasioner dalam varian 

setelah dilakukan dua kali transformasi pada 

wilayah Tegal dan Banjarnegara dan satu kali 

transformasi pada wilayah Semarang dan 

Cilacap. 

 

Identifikasi Model 

Setelah data curah hujan sudah 

stasioner, langkah selanjutnya adalah 

menentukan orde GSTAR baik orde spasial 

maupun waktunya. Menurut Wutsqa (2010) 

pemilihan orde spasial model GSTAR pada 

umumnya dibatasi orde 1, karena jika 

menggunakan orde yang lebih tinggi akan 

sulit untuk diintepreasikan. Sehingga, untuk 

orde spasial dibatasi pada orde spasial 1. 

Sedangkan untuk orde waktu dapat 

ditentukan dengan melihat nilai Akaike 

Information Criterion (AIC). 

 

 

 

 

Kab/

Kota 
 

Trans

forma

si I 
 

Trans

forma

si II 
 Ket 

Sema

rang 
0.50 √𝑧1 1.00 - - 

Stasio

ner 

Tegal 0.27 √𝑧2 0.50 √√𝑧2 1.00 
Stasio

ner 

Banja

rnega

ra 

0.26 √𝑧3 0.50 √√𝑧3 1.00 
Stasio

ner 

Cilac

ap 
0.50 √𝑧4 1.00 - - 

Stasio

ner 
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Tabel 7. Nilai Akaike Information Criterion 

Lag MA 0 MA 1 MA 2 MA 3 MA 4 MA 5 

AR 0 7.923 7.978 8.017 8.111 8.216 8.337 

AR 1 5.512 5.767 5.857 5.967 6.084 6.191 

AR 2 5.604 5.795 5.899 5.988 6.223 6.369 

AR 3 5.518 5.813 6.045 6.171 6.382 6.616 

AR 4 5.736 6.019 6.205 6.388 6.528 6.720 

AR 5 5.875 6.096 6.298 6.627 6.647 6.996 

 
Pada tabel 7 menunjukan bahwa nilai 

AIC terkecil terletak pada AR(1) dan MA(0). 

Sehingga analisis lebih lanjut menggunakan 

AR (1) dan orde spasial yang digunakan 

adalah orde 1. 

 

Matrik Pembobot Invers Jarak  

Pemodelan GSTAR untuk data curah 

hujan Stasiun Meteorologi Klimatologi dan 

Geofisika di Jawa Tengah menggunakan 

bobot invers jarak. Pemodelan dengan 

menggunakan bobot invers jarak 

mengasumsikan bahwa curah hujan suatu 

wilayah dipengaruhi oleh jarak antar kota 

tersebut dengan kota lainnya. Jarak antara dua 

kota yang berjauhan cenderung memiliki 

bobot yang lebih kecil dibandingkan dengan 

jarak antara dua kota yang lebih berdekatan. 

Jarak antar kota dapat dilihat pada Tabel 8.  

Tabel 8. Jarak Antar Lokasi 

 Jarak 

r1 163.1 

r2 144.2 

r3 231.5 

r4 129.4 

r5 128.2 

r6 102.3 

Sumber : Google Maps 

Keterangan : 

r1 = jarak antara lokasi 1 dengan lokasi 2 

r2 = jarak antara lokasi 1 dengan lokasi 3 

r3 = jarak antara lokasi 1 dengan lokasi 4 

r4 = jarak antara lokasi 2 dengan lokasi 3 

r5 = jarak antara lokasi 2 dengan lokasi 4 

r6 = jarak antara lokasi 3 dengan lokasi 4 

maka matriks pembobot inver jarak (W) 

dapat dihitung sebagai berikut : 

W = [

0 𝑊12 𝑊13 𝑊14

𝑊21 0 𝑊23 𝑊24

𝑊31 𝑊32 0 𝑊34

𝑊41 𝑊42 𝑊43 0

] 

W = 

[
 
 
 
 
 
 0

𝑟2+𝑟3

𝑟1+𝑟2+𝑟3

𝑟1+𝑟3

𝑟1+𝑟2+𝑟3

𝑟1+𝑟2

𝑟1+𝑟2+𝑟3
𝑟4+𝑟5

𝑟1+𝑟4+𝑟5
0

𝑟1+𝑟5

𝑟1+𝑟4+𝑟5

𝑟1+𝑟4

𝑟1+𝑟4+𝑟5
𝑟4+𝑟6

𝑟2+𝑟4+𝑟6

𝑟2+𝑟6

𝑟2+𝑟4+𝑟6
0

𝑟2+𝑟4

𝑟2+𝑟4+𝑟6
𝑟5+𝑟6

𝑟3+𝑟5+𝑟6

𝑟3+𝑟6

𝑟3+𝑟5+𝑟6

𝑟3+𝑟5

𝑟3+𝑟5+𝑟6
0 ]

 
 
 
 
 
 

  

Sehingga diperoleh 

W = [

0 0.349 0.366 0.285
0.306 0 0.346 0.348
0.308 0.328 0 0.364
0.249 0.361 0.389 0

] 

 

Estimasi Dan Pengujian Parameter 

Pemodelan GSTAR untuk data curah 

hujan di Stasiun meteorologi klimatologi dan 

geofisika di Jawa Tengah menggunakan 

estimasi parameter OLS dengan bobot invers 

jarak. Setelah matriks pembobot diperoleh 

selanjutnya matrik pembobot dimasukan 

dalam model GSTAR. Didapatkan model 

GSTAR dengan orde waktu 1 dan orde 

spasial 1. Estimasi parameter model GSTAR 

(11) dengan bobot lokasi invers jarak pada 

data curah hujan di stasiun meteorologi 

klimatologi dan geofisika di Jawa Tengah 

dengan metode OLS menghasilkan delapan 

parameter sebagai berikut : 

Tabel 9. Estimasi Parameter 

Parame

ter 

Estim

asi 

Stand

ard 

error 

t-

val

ue 

p-value 

𝜙10
1  

0.623

96 

0.094

29 

6.6

18 

0.0000

00* 

𝜙10
2  

0.319

32 

0.459

73 

0.6

95 

0.4877

04 

𝜙10
3  

0.460

23 

0.415

55 

1.1

08 

0.2687

03 

𝜙10
4  

0.404

83 

0.078

38 

5.1

65 

0.0000

00* 

𝜙11
1  

0.691

63 

0.205

18 

3.3

71 

0.0008

19* 

𝜙11
2  

0.172

69 

0.124

84 

1.3

83 

0.1672

96 
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𝜙11
3  

0.137

24 

0.120

40 

1.1

40 

0.2539

89 

𝜙11
4  

1.460

66 

0.214

40 

6.8

13 

0.0000

00* 

Berdasarkan hasil penaksiran dengan bobot 

lokasi invers jarak tersebut diperoleh model 

GSTAR (11) sebagai berikut : 

[
 
 
 
�̂�1(𝑡)

�̂�2(𝑡)

�̂�3(𝑡)

�̂�4(𝑡)]
 
 
 

=  [

0.62396 0 0 0
0 0.31932 0 0
0 0 0.46023 0
0 0 0 0.40483

]

[
 
 
 
𝑧1(𝑡 − 1)

𝑧2(𝑡 − 1)

𝑧3(𝑡 − 1)

𝑧4(𝑡 − 1)]
 
 
 

 +   

[

0.69163 0 0 0
0 0.17269 0 0
0 0 0.13724 0
0 0 0 1.46066

] [

0 0.349 0.366 0.285
0.306 0 0.346 0.348
0.308 0.328 0 0.364
0.249 0.361 0.389 0

]

[
 
 
 
𝑧1(𝑡 − 1)

𝑧2(𝑡 − 1)

𝑧3(𝑡 − 1)

𝑧4(𝑡 − 1)]
 
 
 

 

 

 

[
 
 
 
�̂�1(𝑡)

�̂�2(𝑡)

�̂�3(𝑡)

�̂�4(𝑡)]
 
 
 

 =  [

0.62396 0 0 0
0 0.31932 0 0
0 0 0.46023 0
0 0 0 0.40483

]

[
 
 
 
𝑧1(𝑡 − 1)

𝑧2(𝑡 − 1)

𝑧3(𝑡 − 1)

𝑧4(𝑡 − 1)]
 
 
 

 +   

[

0 0.24138 0.25314 0.19711
0.05284 0 0.05975 0.06010
0.04227 0.04501 0 0.04996
0.36370 0.52730 0.56820 0

] 

[
 
 
 
𝑧1(𝑡 − 1)

𝑧2(𝑡 − 1)

𝑧3(𝑡 − 1)

𝑧4(𝑡 − 1)]
 
 
 

 

 

Persamaan GSTAR (11) yang dapat 

dibentuk dari matriks di atas untuk masing-

masing lokasi yaitu sebagai berikut : 

• Stasiun Klimatologi Semarang (Kota 

Semarang) 

�̂�1(𝑡) = 0.62396 Z1(t-1) + 0.24138 Z2(t-1) + 

0.25314 Z3(t-1) + 0.19711 Z4 (t-1) 

• Stasiun Meteorologi Tegal 

(Kabupaten Tegal) 

�̂�2(𝑡) = 0.05284 Z1(t-1) + 0.31932 Z2(t-1) + 

0.05975 Z3(t-1) + 0.06010 Z4 (t-1) 

• Stasiun Geofisika Banjarnegara 

(Kabupaten Banjarnegara) 

�̂�3(𝑡) = 0.04227 Z1(t-1) + 0.04501 Z2(t-1) + 

0.46023 Z3(t-1) + 0.04996 Z4 (t-1) 

• Stasiun Meteorologi Tunggal 

Wulung (Kabupaten Cilacap) 

�̂�4(𝑡) = 0.36370 Z1(t-1) + 0.52730 Z2(t-1) + 

0.56820 Z3(t-1) + 0.40483 Z4 (t-1) 

 

Persamaan yang telah terbentuk 

menunjukkan bahwa besarnya curah hujan di 

suatu lokasi dipengaruhi oleh curah hujan di 

lokasi itu sendiri satu bulan sebelumnya dan 

curah hujan di lokasi lain yang terdekat satu 

bulan sebelumnya. 

 

Diagnostic Checking 

Setelah diperoleh parameter GSTAR 

dan model masing-masing lokasi, maka 

diperlukan asumsi-asumsi untuk mengetahui 

kadar galat (residual) sehingga model 

GSTAR bisa dianggap sebagai model yang 

layak. Pengujian residual meliputi dua 

tahapan yaitu pengujian residual white noise 

dan uji multivariat normal. 

 

Tabel 10. Hasil Pengujian White Noise  

Kabupaten/Kota p-value 

Semarang 0.1549 

Tegal 0.6958 

Banjarnegara 0.164 

Cilacap 0.0721 

 

H0 : p1 = p2 = … = pk = 0 (residual bersifat 

white noise)  

H1 : minimal ada satu nilai pk ≠ 0 (residual 

tidak bersifat white noise) 

Berdasarkan Tabel 10 diperoleh hasil 

bahwa nilai p-value untuk masing-masing 

lokasi adalah p-value > α dengan α = 0.05, itu 

artinya H0 diterima dan model sudah 

memenuhi asumsi residual white noise 

sehingga layak digunakan untuk peramalan. 

 

Tabel 11. Hasil Pemeriksaan Residual 

Multaviriat Normal 

 p-value 

Skewness 0.0001 

Kurtosis 0.0030 

 

Setelah dilakukan pemeriksaan 

residual multaviriat normal menggunakan uji 

Skewness dan Kurtosis didapatkan nilai p 

value sebesar 0.0001 dan 0.0030 yang artinya 

residual tidak berdistribusi normal, walaupun 

distribusi normal tidak terpenuhi namun 

asumsi normalitas residual dapat diabaikan. 

 

Hasil Peramalan Curah Hujan 

Menggunakan Model GSTAR (11) 

Setelah diperoleh model terbaik 

GSTAR, maka langkah selanjutnya akan 

dilakukan peramalan curah hujan di empat 

lokasi untuk melihat ketepatan model. 

Peramalan akan dilakukan pada data testing 

di empat lokasi sebanyak 12 periode 

selajutnya. Hasil peramalan curah hujan 

menggunakan GSTAR (11) dapat dilihat pada 

Tabel 12. 

http://repository.unimus.ac.id



 

 

Tabel 12. Hasil Peramalan Curah Hujan 

menggunakan GSTAR 

Peri

ode 
Z1(t) Z2(t) Z3(t) Z4(t) 

109 
230.93

933 

97.782

74 

112.93

341 

242.87

125 

110 
328.22

123 

253.15

066 

161.81

784 

373.84

311 

111 
250.39

353 

209.99

755 

256.78

015 

357.11

335 

112 
252.79

804 

125.32

503 

183.44

484 

299.50

722 

113 
250.95

471 

124.46

962 

170.99

724 

317.63

730 

114 
39.667

50 

14.344

48 

31.888

78 

131.83

311 

115 
64.410

69 

15.316

60 

14.420

25 

79.496

45 

116 
46.716

40 

5.6857

7 

6.0651

2 

53.329

79 

117 
83.028

89 

25.213

47 

13.032

43 

127.75

159 

118 
229.62

326 

138.77

415 

297.10

655 

391.54

076 

119 
297.01

620 

239.89

554 

287.67

511 

461.14

629 

120 
360.93

236 

297.85

838 

406.64

366 

471.97

867 

 

Metode Kalman Filter 

Pada subbab ini akan dilakukan 

estimasi parameter model GSTAR dengan 

menggunakan Kalman Filter. Algoritma 

Filter Kalman yang digunakan pada 

penelitian ini adalah sebagai berikut : 

Model Sistem : 𝑥𝑘+1 = 𝐴𝑥𝑘 + 𝑤𝑘 

Untuk model sistem diperoleh dari 

persamaan GSTAR yang diubah dalam 

bentuk state space, sehingga dapat ditulis 

sebagai berikut: 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
�̂�1(𝑡)

𝜙10
1

𝜙11
1

�̂�2(𝑡)

𝜙10
2

𝜙11
2

�̂�3(𝑡)

𝜙10
3

𝜙11
3

�̂�4(𝑡)

𝜙10
4

𝜙11
4 ]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 = 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
0 𝑎11 𝑎12 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 𝑎21 𝑎22 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 𝑎31 𝑎32 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 𝑎41 𝑎42

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 ]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝑧1(𝑡)

𝜙10
1

𝜙11
1

𝑧2(𝑡)

𝜙10
2

𝜙11
2

𝑧3(𝑡)

𝜙10
3

𝜙11
3

𝑧4(𝑡)

𝜙10
4

𝜙11
4 ]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

+ 𝑤𝑡  

Dengan : 
𝑎12 = 𝑧1(𝑡 − 1)  
𝑎13 = 0.349 𝑧2(𝑡 − 1) + 0.366 𝑧3(𝑡 − 1)

+ 0.285 𝑧4(𝑡 − 1)  

𝑎45 = 𝑧2(𝑡 − 1)  
𝑎46 = 0.306 𝑧1(𝑡 − 1) + 0.346 𝑧3(𝑡 − 1)

+ 0.348 𝑧4(𝑡 − 1)  
𝑎78 = 𝑧3(𝑡 − 1)  
𝑎79 = 0.308 𝑧1(𝑡 − 1) + 0.328 𝑧2(𝑡 − 1)

+ 0.364 𝑧4(𝑡 − 1) 

𝑎1011 = 𝑧4(𝑡 − 1)  
𝑎1012 = 0.249 𝑧1(𝑡 − 1) + 0.361 𝑧2(𝑡 − 1)

+ 0.389 𝑧3(𝑡 − 1)  

 Model Pengukuran : 𝑐𝑘 = 𝐻𝑥𝑘 + 𝑣𝑘 

Atau dapat ditulis sebagai berikut : 

𝑐𝑘 =[

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

] 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝑧1(𝑡)

𝜙10
1

𝜙11
1

𝑧2(𝑡)

𝜙10
2

𝜙11
2

𝑧3(𝑡)

𝜙10
3

𝜙11
3

𝑧4(𝑡)

𝜙10
4

𝜙11
4 ]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 + 𝑣𝑘 

Setelah diperoleh model sistem dan 

model pengukuran, selanjutnya dilakukan 

inisialisasi. Untuk nilai awal 

𝑧1(𝑡), 𝑧2(𝑡), 𝑧3(𝑡), 𝑑𝑎𝑛 𝑧4(𝑡) diambil dari 

data pertama curah hujan di masing-masing 

lokasi yang sudah stasioner. Untuk nilai awal 

variansi dari noise diambil Q = 0.4 dan R = 

0.4. Sedangkan untuk nilai awal ̂ dan 

kovarian diberikan sebagai berikut : 

𝑥0 = 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
15.90597
0.62396
0.69163
3.216221
0.31932
0.17269
3.829214
0.46023
0.13724
14.49483
0.40483
1.46066 ]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

𝑃0 = 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1]
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𝑄𝑘 = 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

.Q 

  

 Selanjutnya masuk ke tahap 

prediksi,tahap prediksi (time update) 

memprediksi variabel keadaan berdasarkan 

sistem dinamik dengan menggunakan 

persamaan estimasi variabel keadaan (𝑋𝑘+1
− ). 

Tingkat akurasinya dihitung menggunakan 

persamaan kovariansi error (𝑃𝑘+1
− ). 

𝑋𝑘+1
−  = 𝐴𝑘 𝑥𝑘 

𝑃𝑘+1
− =𝐴𝑘𝑃k𝐴𝑇+𝑄𝑘 

  

 Setelah tahapan tersebut dilakukan 

langkah selanjutnya adalah tahap koreksi, 

hasil estimasi variabel keadaan yang 

diperoleh pada tahap prediksi dikoreksi 

menggunakan data pengukuran. Salah satu 

bagian dari tahap ini yaitu menentukan 

matriks Kalman Gain (𝐾𝑘+1) yang digunakan 

untuk meminimumkan kovariansi error. 

𝐾𝑘+1=𝑃𝑘+1𝐻𝑘+1
𝑇 (𝐻𝑘+1𝑃k+1𝐻𝑘+1

𝑇 +𝑅𝑘+1)-1 

 

 Setelah mendapatkan nilai matriks 

kalman gain, lalu nilai X𝑘+1 diestimasi dengan 

menggunakan nilai 𝑋𝑘+1
−  yang diperoleh dari 

tahap prediksi. 
X𝑘+1 = 𝑋𝑘+1

− +𝐾𝑘+1[Zk+1 – Hk+1𝑋𝑘+1
− ] 

 

 Kemudian nilai Pk+1 dicari dengan 

menggunakan nilai yang 𝑃𝑘+1
− telah dicari 

pada tahap prediksi. 

Pk+1 = (1 – Kk+1Hk+1) 𝑝𝑘+1
−  

 

 Untuk proses simulasi Kalman Filter 

menggunakan software matlab. Hasil 

estimasi parameter model GSTAR pada data 

curah hujan menggunakan Kalman Filter 

dapat dilihat pada Tabel 13. 

 

 

Tabel 13. Estimasi Parameter GSTAR 

Kalman Filter 

Parameter estimasi 

𝜙10
1  0.448 

𝜙10
2  -0.071247 

𝜙10
3  -0.54912 

𝜙10
4  0.28408 

𝜙11
1  0.96312 

𝜙11
2  0.29133 

𝜙11
3  0.44011 

𝜙11
4  2.2758 

 

Berdasarkan hasil parameter model 

GSTAR yang diperoleh menggunakan 

Kalman Filter kemudian disubtitusikan ke 

persamaan GSTAR : 

[
 
 
 
�̂�1(𝑡)

�̂�2(𝑡)

�̂�3(𝑡)

�̂�4(𝑡)]
 
 
 
= [

0.448 0 0 0
0 −0.071247 0 0
0 0 −0.54912 0
0 0 0 0.28408

]

[
 
 
 
𝑧1(𝑡 − 1)

𝑧2(𝑡 − 1)

𝑧3(𝑡 − 1)

𝑧4(𝑡 − 1)]
 
 
 
 +   

[

0.96312 0 0 0
0 0.29133 0 0
0 0 0.44011 0
0 0 0 2.2758

] [

0 0.349 0.366 0.285
0.306 0 0.346 0.348
0.308 0.328 0 0.364
0.249 0.361 0.389 0

]

[
 
 
 
𝑧1(𝑡 − 1)

𝑧2(𝑡 − 1)

𝑧3(𝑡 − 1)

𝑧4(𝑡 − 1)]
 
 
 
 

 

[
 
 
 
�̂�1(𝑡)

�̂�2(𝑡)

�̂�3(𝑡)

�̂�4(𝑡)]
 
 
 

= [

0.448 0 0 0
0 −0.071247 0 0
0 0 −0.54912 0
0 0 0 0.28408

]

[
 
 
 
𝑧1(𝑡 − 1)

𝑧2(𝑡 − 1)

𝑧3(𝑡 − 1)

𝑧4(𝑡 − 1)]
 
 
 

 +   

[

0 0.336129 0.352502 0.274489
0.089147 0 0.1008 0.101383
0.13555 0.144356 0 0.1602
0.566674 0.82156 0.885286 0

] 

[
 
 
 
𝑧1(𝑡 − 1)

𝑧2(𝑡 − 1)

𝑧3(𝑡 − 1)

𝑧4(𝑡 − 1)]
 
 
 

 

Persamaan GSTAR Kalman Filter 

yang dapat dibentuk dari matriks di atas untuk 

masing-masing lokasi yaitu sebagai berikut : 

• Stasiun Klimatologi Semarang (Kota 

Semarang) 

�̂�1(𝑡) = 0.448 Z1(t-1) + 0.336129 Z2(t-1)        + 

0.352502 Z3(t-1) + 0.274489 Z4 (t-1) 

• Stasiun Meteorologi Tegal 

(Kabupaten Tegal) 

�̂�2(𝑡) = 0.089147 Z1(t-1) - 0.071247 Z2(t-1) + 

0.1008 Z3(t-1) + 0.101383 Z4 (t-1) 

• Stasiun Geofisika Banjarnegara 

(Kabupaten Banjarnegara) 

�̂�3(𝑡) = 0.13555 Z1(t-1) + 0.144356 Z2(t-1)  - 

0.54912 Z3(t-1) + 0.1602 Z4 (t-1) 

• Stasiun Meteorologi Tunggal 

Wulung (Kabupaten Cilacap) 

�̂�4(𝑡) = 0.566674 Z1(t-1) + 0.82156 Z2(t-1) + 

0.885286 Z3(t-1) + 0.28408 Z4 (t-1) 
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Setelah diperoleh model terbaik 

GSTAR Kalman Filter, maka langkah 

selanjutnya akan dilakukan peramalan curah 

hujan di empat lokasi untuk melihat ketepatan 

model. Peramalan akan dilakukan pada data 

testing di empat lokasi sebanyak 12 periode 

selajutnya. Hasil peramalan curah hujan 

menggunakan GSTAR Kalman Filter dapat 

dilihat pada Tabel 14. 

Tabel 14. Hasil Peramalan Curah Hujan 

menggunakan GSTAR Kalman Filter 

Perio

de 

Z1(t) Z2(t) Z3(t) Z4(t) 

109 302.8

366 

245.1

682 

205.9

574 

158.6

114 

110 392.7

611 

662.2

549 

135.1

334 

342.6

867 

111 232.0

839 

491.5

494 

462.0

868 

415.9

764 

112 291.6

478 

195.7

995 

331.6

608 

273.9

488 

113 267.3

094 

126.7

736 

234.0

37 

378.7

889 

114 3.176

95 

2.782

993 

42.83

57 

466.0

374 

115 71.57

837 

79.59

444 

31.69

358 

51.01

245 

116 56.35

955 

20.69

579 

12.23

093 

34.56

852 

117 66.27

425 

34.67

311 

3.637

263 

226.5

055 

118 160.6

734 

44.15

673 

446.1

514 

765.0

258 

119 241.1

623 

170.6

085 

276.3

156 

828.1

1 

120 370.9

245 

394.8

602 

623.8

508 

554.3

341 

 

Perbandingan Hasil Model GSTAR Dan 

GSTAR Kalman Filter 

Perbandingan dilakukan dengan cara 

menggunakan nilai RMSE pada data out-

sample. Model dengan nilai RMSE terkecil 

akan dipilih sebagai model terbaik dalam 

peramalan curah hujan di Jawa Tengah. 

 

  

Tabel 15. Perbandingan Nilai RMSE 

Kabupaten/Kota GSTAR 

GSTAR 

Kalman 

Filter 

Semarang 1.8436 0.0333 

Tegal 0.6835 0.0333 

Banjarnegara 0.4108 0.0333 

Cilacap 4.6123 0.0333 

 

Dari Tabel 15 dapat disimpulkan 

bahwa GSTAR Kalman Filter lebih baik 

dalam meramalkan curah hujan dibandingan 

dengan GSTAR di masing-masing lokasi. Hal 

ini ditunjukkan nilai RMSE GSTAR Kalman 

Filter yang lebih kecil dibandingkan dengan 

peramalan GSTAR dan mendekati nilai dari 

data aktual. 

 

KESIMPULAN dan SARAN 

 

Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis dan 

pembahasan diatas, maka kesimpulan yang 

diperoleh dari penilitian ini adalah sebagai 

berikut : 

1. Model GSTAR untuk data curah 

hujan di Stasiun Meteorologi Klimatologi 

dan Geofisika di Jawa Tengah adalah 

GSTAR (11) dengan persamaan sebagai 

berikut : 

• Stasiun Klimatologi Semarang (Kota 

Semarang) 

�̂�1(𝑡) = 0.62396 Z1(t-1) + 0.24138 Z2(t-1) + 

0.25314 Z3(t-1) + 0.19711 Z4 (t-1) 

• Stasiun Meteorologi Tegal 

(Kabupaten Tegal) 

�̂�2(𝑡) = 0.05284 Z1(t-1) + 0.31932 Z2(t-1) + 

0.05975 Z3(t-1) + 0.06010 Z4 (t-1) 

• Stasiun Geofisika Banjarnegara 

(Kabupaten Banjarnegara) 

�̂�3(𝑡) = 0.04227 Z1(t-1) + 0.04501 Z2(t-1) + 

0.46023 Z3(t-1) + 0.04996 Z4 (t-1) 

• Stasiun Meteorologi Tunggal 

Wulung (Kabupaten Cilacap) 

�̂�4(𝑡) = 0.36370 Z1(t-1) + 0.52730 Z2(t-1) + 

0.56820 Z3(t-1) + 0.40483 Z4 (t-1) 
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Model GSTAR Kalman Filter untuk data 

curah hujan di Stasiun Meteorologi 

Klimatologi dan Geofisika di Jawa Tengah 

sebagai berikut : 

• Stasiun Klimatologi Semarang (Kota 

Semarang) 

�̂�1(𝑡) = 0.448 Z1(t-1) + 0.336129 Z2(t-1)        + 

0.352502 Z3(t-1) + 0.274489 Z4 (t-1) 

• Stasiun Meteorologi Tegal 

(Kabupaten Tegal) 

�̂�2(𝑡) = 0.089147 Z1(t-1) - 0.071247 Z2(t-1) + 

0.1008 Z3(t-1) + 0.101383 Z4 (t-1) 

• Stasiun Geofisika Banjarnegara 

(Kabupaten Banjarnegara) 

�̂�3(𝑡) = 0.13555 Z1(t-1) + 0.144356 Z2(t-1)  - 

0.54912 Z3(t-1) + 0.1602 Z4 (t-1) 

• Stasiun Meteorologi Tunggal 

Wulung (Kabupaten Cilacap) 

�̂�4(𝑡) = 0.566674 Z1(t-1) + 0.82156 Z2(t-1) + 

0.885286 Z3(t-1) + 0.28408 Z4 (t-1) 

 

2. Model GSTAR Kalman Filter 

memiliki hasil peramalan yang lebih baik 

dibandingkan dengan Model GSTAR dengan 

estimasi OLS, karena nilai RMSE Model 

GSTAR Kalman Filter lebih kecil 

dibandingkan Model GSTAR dengan 

estimasi OLS. Hal ini menunjukkan bahwa 

GSTAR Kalman Filter mampu memperbaiki 

hasil peramalan dari GSTAR. 

 

Saran 

Saran yang diberikan oleh peneliti 

untuk penelitian selanjutnya tentang GSTAR 

Kalman Filter adalah bisa membandingkan 

estimasi parameter OLS dengan GLS, atau 

bisa membandingkan pembobotnya. 

 

Daftar Pustaka 

Nurcahyani, F. (2016). Pengelompokkan 

Stasiun Hujan Untuk Model 

Generalized   Space Time 

Autoregressive (Gstar) Pada 

Peramalan Curah Hujan Kabupaten 

Jember Dengan Tiga Pembobotan. 

Jember: Universitas Jember. 

Prillantika, R. J. (2017). Perbandingan 

Model Gstar Dan Gstar-Filter 

Kalman Pada Peramalan Tingkat 

Inflasi Di Tiga Kota Di Jawa Timur. 

Surabaya: Institut Teknologi Sepuluh 

Nopember. 

Wahyuningtyas , R. ( 2015). Prediksi 

Kecepatan Angin Dan Ketinggian 

Gelombang Pada Cuaca Maritim 

Menggunakan Metode Arima Box 

Jenkins-Filter Kalman. Surabaya : 

Institut Teknologi Sepuluh Nopember 

. 

Achmada, A. S. (2017). Model Arima-Filter 

Kalman Untuk Prediksi Harga 

Komoditas Minyak Mentah. Surabaya: 

Institut Teknologi Sepuluh 

Nopember. 

Aini, N. N. (2017). Peramalan Curah Hujan 

Dengan Menggunakan Gstar-

Backpropagation Neural Network. 

Malang: Universitas Brawijaya. 

Amanasari, M., & Perdana, H. (2018). 

Penerapan Model Kalman Filter 

Dalam Memprediksi Curah 

Kabupaten Kubu Raya. Buletin Ilmiah 

Math. Stat. Dan Terapannya Volume 

07, No. 3, 217-224. 

Aminnudin, Y. F. (2018). Penerapan Filter 

Kalman Dalam Perbaikan Hasil 

Prediksi Return Harga Minyak 

Mentah Dunia Dengan Model Arima. 

Surabaya : Institut Teknologi Sepuluh 

Nopember. 

Aroran, A. M. (2017). Filter Kalman. 

Yogyakarta: Universitas Sanata 

Dharma. 

Fauziah, A. (2013). Perbandingan Metode 

Kalman Filter Dan Metode Ensemble 

Kalman Filter Pada Estimasi 

Konsentrasi Obat Dalam Darah. 

Jember: Universitas Jember. 

Hamsyah, I. F. (2015). Perbandingan Gstar 

Dan Arima Filter Kalman Dalam 

Perbaikan Hasil Prediksi Debit Air 

Sungai Brantas. Surabaya: Institut 

Teknologi Sepuluh Nopember. 

Irawati, L. (2015). Peramalan Indeks Harga 

Konsumen 4 Kota Di Jawa Tengah 

Menggunakan Model Generalized 

Space Time Autoregressive (Gstar). 

Semarang: Universitas Diponegoro. 

Mansoer, A. S., Tarno, & Wilandari, Y. 

(2016). Pemodelan Seasonal 

http://repository.unimus.ac.id



 

 

Generalized Space Time 

Autoregressive. Jurnal Gaussian, 

Volume 5, Nomor 4, 593-602. 

Maulida Amanasari, H. P. (2018). Penerapan 

Model Kalman Filter Dalam 

Memprediksi Curah. Volume 07, No. 3 

(2018), Hal 217 – 224., 217-224. 

Septyaningrum, W. (2017). Peramalan 

Jumlah Wisatawan Pada Tiga Lokasi 

Wisata Di Kabupaten Pacitan 

Menggunakan Metode Gstar-Sur. 

Surabaya: Institut Teknologi Sepuluh 

Nopember. 

Syarifudin, A., Merdekawati, D., & Apriliani 

, E. (2018). Perbandingan Metode 

Kalman Filter, Extended Kalman 

Filter, Dan Ensemble Kalman Filter 

Pada Model Penyebaran Virus 

Hiv/Aids. J. Math. And Its Appl. Vol. 

15, No. 1, 17-29. 

Wulandari, U. (2020). Ensemble Model 

Arima Dan Gstar Pada Peramalan 

Curah Hujan Menggunakan Kalman 

Filter. Jember: Universitas Jember. 

Muryanto. (2016). Pemodelan Gstarx Untuk 

Peramalan Indeks Harga Konsumen 

Di Kalimantan. Surabaya: Institut 

Teknologi Sepuluh Nopember. 

Rosyidah, H., Rahmawati, R., & Prahutama, 

A. (2017). Pemodelan Vector 

Autoregressive X (Varx) Untuk 

Meramalkan Jumlah Uang Beredar 

Di Indonesia. Jurnal Gaussian, 

Volume 6, Nomor 3, 333-343. 

Yudistira, I. (2017). Pengelompokan Stasiun 

Hujan Melalui Variabel Geografis 

Pada Pemodelan Gstar Musiman 

Untuk Peramalan Curah Hujan Di 

Kabupaten Jember. Jember: 

Unversitas Jember. 

 Febritasari, P. dkk. (2016). Estimasi Inflasi 

Wilayah Kerja KPwBI Malang 

Menggunakan ARIMA-Filter Kalman 

dan VAR-Filter Kalman.  

Tresnawati, R. (2010). Prediksi Curah Hujan 

Bulanan Menggunakan Metode 

Kalman Filter dengan Prediktor SST 

NINO 3.4 Diprediksi, 108-119. 

 

Kurniawan, T. (2013). Penerapan Metode 

Filter Kalman Dalam Perbaikan 

Hasil Prediksi Cuaca Dengan Metode 

ARIMA. 

 

 

http://repository.unimus.ac.id


