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Pendekatan Hybrid VARIMA–ANN untuk Peramalan Multivariat Data
Cuaca Bulanan di Provinsi Gorontalo

Nur Anggraini T. Ali1,∗, Djihad Wungguli1, dan Isran K. Hasan1

1Jurusan Matematika, Universitas Negeri Gorontalo, Gorontalo 96554, Indonesia

ABSTRAK. Peramalan deret waktu multivariat penting untuk memahami keterkaitan antarparameter
cuaca. Penelitian ini bertujuan membangun model peramalan multivariat menggunakan pendekatan
hybrid Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA)–Artificial Neural Network (ANN) de-
ngan algoritma backpropagation pada data cuaca Provinsi Gorontalo periode 2015–2023, yang menca-
kup suhu udara, kelembapan udara, dan kecepatan angin. Data dibagi menjadi data pelatihan (2015–
2021) dan data pengujian (2022–2023). Model VARIMA digunakan untuk memodelkan komponen linier,
sedangkan residual dari model VARIMA selanjutnya dimodelkan menggunakan ANN untuk menangkap
pola nonlinier. Orde model VARIMA dipilih berdasarkan nilai Akaike Information Criterion (AIC) terkecil,
sedangkan kinerja model dievaluasi menggunakan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Hasil peneliti-
an menunjukkan bahwa model terbaik yang diperoleh adalah VARIMA(5,1,1)–ANN(18,9,3), dengan nilai
MAPE masing-masing sebesar 1,32% untuk suhu udara, 20,54% untuk kelembapan udara, dan 21,96%
untuk kecepatan angin. Hasil tersebut menunjukkan bahwa pendekatan hybrid VARIMA–ANN memberik-
an kinerja peramalan yang baik dan berpotensi menjadi alternatif dalam peramalan cuaca multivariat.

ABSTRACT. Multivariate time series forecasting is essential for understanding the interrelationships
among weather parameters. This study aims to develop a multivariate forecasting model using a hybrid
Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA)–Artificial Neural Network (ANN) approach
with the backpropagation algorithm, applied to weather data from Gorontalo Province over the 2015–
2023 period, including air temperature, humidity, and wind speed. The data were divided into training
data (2015–2021) and testing data (2022–2023). The VARIMA model was employed to capture the li-
near component, while the residuals from the VARIMA model were subsequently modeled using ANN to
capture nonlinear patterns. The order of the VARIMA model was determined based on the smallest Akaike
Information Criterion (AIC) value, while model performance was evaluated using Mean Absolute Percen-
tage Error (MAPE). The results indicate that the best-performing model is VARIMA(5,1,1)–ANN(18,9,3),
with MAPE values of 1.32% for air temperature, 20.54% for humidity, and 21.96% for wind speed. These
findings suggest that the hybrid VARIMA–ANN approach provides good forecasting performance and has
the potential to serve as an alternative method for multivariate weather forecasting.

This article is an open access article distributed under the terms and conditions of the Creative
Commons Attribution-NonComercial 4.0 International License. Editorial of EULER: Depar-
tment of Mathematics, Universitas Negeri Gorontalo, Jln. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone
Bolango 96554, Indonesia.

1. Pendahuluan
Cuaca merupakan kondisi atmosfer jangka pendek yang bersifat dinamis dan dipengaruhi

oleh interaksi kompleks antarparameter meteorologi, seperti suhu udara, kelembapan udara,
dan kecepatan angin [1]. Ketidakpastian dan fluktuasi cuaca, terutama di wilayah tropis seperti
Indonesia, dapat menimbulkan dampak yang signifikan terhadap berbagai sektor, termasuk
pertanian, transportasi, energi, dan mitigasi bencana [2, 3]. Oleh karena itu, peramalan cuaca
yang akurat menjadi penting sebagai dasar pengambilan keputusan berbasis data serta upaya
antisipasi dini [4].
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Data cuaca umumnya berbentuk deret waktu yang tersusun secara berkala dan mem-
bentuk pola historis yang kompleks. Karakteristik data ini tidak hanya menunjukkan struktur
linier, seperti tren dan musiman, tetapi juga dinamika nonlinier yang dipengaruhi oleh proses
atmosfer yang kompleks [5–9]. Selain itu, parameter cuaca seperti suhu udara, kelembapan
udara, dan kecepatan angin tidak bersifat independen, melainkan saling berinteraksi secara
simultan. Dengan demikian, pendekatan multivariat lebih tepat digunakan dibandingkan pen-
dekatan univariat, karena mampu memodelkan keterkaitan antarvariabel secara lebih komp-
rehensif [10, 11]. Pendekatan deret waktu juga telah banyak diterapkan dalam berbagai studi
peramalan, seperti peramalan hasil produksi pertanian menggunakan metode Double Moving
Average yang menunjukkan kinerja yang baik dalam menangkap pola data historis [12].

Salah satu metode yang banyak digunakan untuk peramalan deret waktu multivariat ada-
lah Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA). Model ini merupakan pengem-
bangan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dalam bentuk vektor yang memung-
kinkan analisis hubungan dinamis antarvariabel. Sejumlah penelitian telah menunjukkan bah-
wa VARIMA efektif digunakan dalam berbagai kasus, seperti peramalan inflasi dan suku bunga
[13], data iklim [14], curah hujan [15], indeks pencemaran udara [16], indeks harga konsu-
men [17], dan debit air [18]. Meskipun demikian, VARIMA memiliki keterbatasan karena pada
dasarnya dibangun atas asumsi hubungan linier, sehingga kemampuannya menjadi terbatas
ketika dihadapkan pada pola nonlinier yang sering muncul pada data cuaca [19, 20].

Di sisi lain, Artificial Neural Network (ANN), khususnya dengan algoritma backpropagation,
dikenal memiliki kemampuan yang baik dalam memodelkan hubungan nonlinier yang kom-
pleks. ANN telah digunakan secara luas dalam berbagai studi peramalan dan menunjukkan
kinerja yang baik [21, 22]. Namun, ANN umumnya tidak secara eksplisit memodelkan struktur
ketergantungan multivariat antarvariabel sebagaimana VARIMA. Akibatnya, apabila digunakan
secara tunggal, informasi hubungan simultan antarparameter cuaca berpotensi tidak terman-
faatkan secara optimal.

Perkembangan studi peramalan menunjukkan bahwa pendekatan hybrid yang mengga-
bungkan model statistik dan machine learning dapat memberikan hasil yang lebih baik karena
memanfaatkan keunggulan masing-masing metode. Dalam pendekatan ini, model statistik
digunakan untuk menangkap pola linier dan hubungan antarvariabel, sedangkan model ma-
chine learning digunakan untuk memodelkan pola nonlinier yang masih tersisa pada residual.
Pendekatan residual-based hybrid dilaporkan mampu meningkatkan akurasi prediksi secara sig-
nifikan [23]. Selain itu, kombinasi model VAR dengan neural network juga telah menunjukkan
peningkatan kinerja pada peramalan data polusi [24]. Di sisi lain, metode machine learning
seperti K-Nearest Neighbor dan Random Forest juga telah digunakan dalam berbagai studi kla-
sifikasi dan prediksi, termasuk dengan penerapan seleksi fitur untuk meningkatkan kinerja
model [25]. Meskipun demikian, penerapan model hybrid VARIMA–ANN pada data cuaca mul-
tivariat di Indonesia masih relatif terbatas, khususnya untuk wilayah tropis seperti Provinsi
Gorontalo.

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini mengusulkan model hybrid VARIMA–ANN un-
tuk peramalan deret waktumultivariat pada data cuaca Provinsi Gorontalo, yangmeliputi suhu
udara, kelembapan udara, dan kecepatan angin. Dalam model ini, VARIMA digunakan untuk
memodelkan komponen linier dan hubungan antarvariabel, sedangkan ANN dengan algoritma
backpropagation digunakan untuk memodelkan pola nonlinier pada residual VARIMA. Pende-
katan ini diharapkan dapat menghasilkan model peramalan yang lebih akurat dibandingkan
penggunaan model linier tunggal.
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Urgensi penelitian ini terletak pada kebutuhan akan sistem peramalan cuaca yang lebih
akurat untuk mendukung pengambilan keputusan pada sektor pertanian, perikanan, dan ma-
najemen bencana di Provinsi Gorontalo. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk: (1)
membangun model hybrid VARIMA–ANN untuk peramalan parameter cuaca multivariat di Pro-
vinsi Gorontalo; dan (2) mengevaluasi kinerja model menggunakan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) pada data pengujian.

2. Metode
2.1. Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang diperoleh dari
Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi Gorontalo dan Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofi-
sika (BMKG). Data terdiri atas tiga parameter cuaca, yaitu suhu udara, kelembapan udara, dan
kecepatan angin. Seluruh data disusun dalam bentuk deret waktu bulanan dari Januari 2015
hingga Desember 2023. Secara ringkas, karakteristik data penelitian disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Karakteristik data penelitian

Komponen Keterangan

Jenis data Data sekunder
Sumber data BPS Provinsi Gorontalo dan BMKG
Variabel Suhu udara, kelembapan udara, kecepatan angin
Frekuensi data Bulanan
Periode pengamatan Januari 2015–Desember 2023
Jumlah observasi per variabel 108
Total data 324
Data pelatihan Januari 2015–Desember 2021 (84 observasi)
Data pengujian Januari 2022–Desember 2023 (24 observasi)
Perangkat lunak RStudio

Data pelatihan digunakan untuk pembentukan model dan estimasi parameter, sedangkan
data pengujian digunakan untuk mengevaluasi hasil peramalan.

2.2. Tahapan Analisis
Tahapan analisis dalam penelitian ini meliputi uji stasioneritas, identifikasi model VA-

RIMA, estimasi parameter, pemilihan model terbaik, uji diagnostik residual, pembentukan
model ANN berbasis residual, pembentukan model hybrid VARIMA–ANN, dan evaluasi akurasi
peramalan.

2.2.1. Uji stasioneritas
Uji stasioneritas dilakukan terhadap varians dan rata-rata data. Stasioneritas dalam va-

rians diperiksa menggunakan transformasi Box–Cox, sedangkan stasioneritas dalam rata-rata
diuji menggunakan Augmented Dickey–Fuller (ADF). Data dikatakan stasioner apabila rataan dan
variansnya relatif konstan sepanjang waktu [26, 27]. Transformasi Box–Cox dinyatakan sebagai
berikut:

T (Zt) =


Zλ

t − 1

λ
, λ ̸= 0,

ln(Zt), λ = 0,
(1)

dengan Zt menyatakan nilai variabel pada waktu ke-t dan λ menyatakan parameter transfor-
masi. Bentuk transformasi berdasarkan nilai λ disajikan pada Tabel 2.
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Tabel 2. Bentuk transformasi Box–Cox berdasarkan nilai λ

Nilai λ Transformasi

−1
1

Zt

−0.5
1√
Zt

0 ln(Zt)
0.5

√
Zt

1 Zt

Setelah stasioneritas dalam varians tercapai, stasioneritas dalam rata-rata diperiksameng-
gunakan uji ADF dengan hipotesis:

H0 : γ ≥ 0 (data tidak stasioner dalam rata-rata),

H1 : γ < 0 (data stasioner dalam rata-rata).

Statistik uji ADF dirumuskan sebagai berikut [28]:

τ =
γ̂ − γ

SE(γ̂)
. (2)

Keputusan diambil dengan menolakH0 apabila p-value < α pada taraf signifikansi 5%. Jika da-
ta belum stasioner dalam rata-rata, maka dilakukan differencing orde pertama sebagai berikut
[27].

Wt = Zt − Zt−1, (3)

dengan Wt menyatakan data hasil differencing.

2.2.2. Identifikasi model VARIMA
Identifikasi orde model VARIMA dilakukan menggunakan Matrix Autocorrelation Function

(MACF) dan Matrix Partial Autocorrelation Function (MPACF). Jika terdapat vektor deret waktu
Z1, Z2, . . . , Zn, maka matriks korelasi sampel pada lag ke-k dinyatakan sebagai:

ρ̂(k) = [ρ̂ij(k)] ,

dengan elemen korelasi silang sampel antara komponen ke-i dan ke-j dirumuskan sebagai
berikut [27]:

ρ̂ij(k) =

∑n−k
t=1 (Zi,t − Z̄i)(Zj,t+k − Z̄j)[∑n

t=1(Zi,t − Z̄i)2
∑n

t=1(Zj,t − Z̄j)2
]1/2 .

Nilai MACF digunakan untuk membantu mengidentifikasi orde moving average (MA), se-
dangkan MPACF digunakan untuk membantu mengidentifikasi orde autoregressive (AR). Untuk
mempermudah identifikasi pola, nilai MACF dan MPACF dinyatakan dengan simbol (+), (−),
dan (.). Simbol (+) menunjukkan korelasi positif signifikan yang lebih besar dari dua kali
taksiran standar error, simbol (−) menunjukkan korelasi negatif signifikan yang lebih kecil
dari dua kali taksiran standar error, sedangkan simbol (.) menunjukkan tidak adanya korelasi
yang signifikan pada lag tertentu [14].

2.2.3. Estimasi parameter VARIMA
Estimasi parameter model VARIMA dilakukan menggunakan metode Maximum Likelihood

Estimation (MLE). Pada model multivariat, error diasumsikan mengikuti distribusi normal multi-
variat dengan matriks kovarianΣ yang bersifat definit positif [29, 30]. Fungsi likelihood untuk
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error multivariat dapat dituliskan sebagai berikut:

l(β,Σ | Y) =
m∏
i=1

f(β,Σ | Yi), (4)

dengan estimator parameter β diberikan oleh:

β̂ = (X⊤Σ−1X)−1X⊤Σ−1Y.

2.2.4. Pemilihan model terbaik VARIMA
Model terbaik dipilih berdasarkan nilai Akaike Information Criterion (AIC) terkecil. Kri-

teria ini mempertimbangkan keseimbangan antara goodness-of-fit dan kompleksitas model
[17, 28]. Rumus AIC yang digunakan adalah:

AIC(p, q) = ln |Σ|+ 2k2(p+ q)

T
, (5)

dengan T menyatakan banyaknya pengamatan, k banyaknya variabel dalam model, p orde
autoregressive, q orde moving average, dan Σ matriks kovarian residual.

2.2.5. Uji diagnostik residual
Setelah model VARIMA terbaik diperoleh, residual model diuji menggunakan statistik

Ljung–Box untuk memastikan bahwa residual bersifat white noise. Statistik uji yang digunakan
dirumuskan sebagai berikut [17].

Q = T (T + 2)
K∑
k=1

ρ̂2k
T − k

, (6)

dengan T menyatakan banyaknya data, K banyaknya lag yang diuji, dan ρ̂k dugaan auto-
korelasi residual pada lag ke-k. Residual dikatakan memenuhi asumsi white noise apabila
p-value > α.

2.2.6. Pembentukan model ANN berbasis residual
Residual dari model VARIMA terbaik selanjutnya digunakan sebagai input pada Artificial

Neural Network (ANN) dengan algoritma backpropagation. Arsitektur ANN terdiri atas input
layer, hidden layer, dan output layer. Input layer dibentuk dari residual berdasarkan lag signi-
fikan hasil identifikasi MACF dan MPACF, output layer ditentukan berdasarkan jumlah variabel
yang diamati, sedangkan jumlah neuron pada hidden layer dipilih menggunakan pendekatan
trial and error dari 1 sampai 10 neuron.

Validasi model ANN dilakukan menggunakan Root Mean Squared Error (RMSE). Model
ANN terbaik dipilih berdasarkan nilai RMSE terkecil, karena nilai RMSE yang lebih kecil me-
nunjukkan tingkat kesalahan peramalan yang lebih rendah.

2.2.7. Pembentukan model hybrid VARIMA–ANN
Setelah model VARIMA dan ANN terbaik diperoleh, keduanya digabungkan untuk mem-

bentuk model hybrid VARIMA–ANN. Model VARIMA digunakan untuk memodelkan komponen
linier, sedangkan ANN digunakan untuk memodelkan komponen nonlinier yang tersisa pada
residual. Persamaan umum model VARIMA dituliskan sebagai berikut:

Yt = ϕp(B)Yt + αt + θq(B)αt,
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sedangkan bentuk umum model ANN dinyatakan sebagai:

ŷt =

p∑
j=1

wj
1

1 + e−voj +
∑q

i=1 xivij
+ w0.

2.2.8. Evaluasi akurasi peramalan
Akurasi hasil peramalanmodel hybrid dievaluasi menggunakanMean Absolute Percentage

Error (MAPE) [31, 32]. Nilai MAPE dihitung menggunakan rumus:

MAPE =
1

N

N∑
t=1

∣∣∣∣∣Yt − Ŷt

Yt

∣∣∣∣∣× 100%, (7)

dengan N menyatakan banyaknya data ramalan, Yt data aktual, dan Ŷt data hasil ramalan.
Kriteria interpretasi nilai MAPE disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Kriteria interpretasi nilai MAPE

Nilai MAPE Kriteria

≤ 10% Sangat baik
10% < MAPE ≤ 20% Baik
20% < MAPE < 50% Cukup baik

≥ 50% Sangat tidak baik

Suatu model dikatakan memiliki kinerja sangat baik apabila nilai MAPE berada di bawah 10%,
dan dikatakan baik apabila nilai MAPE berada pada rentang 10% hingga 20%.

3. Hasil dan Pembahasan
Pada bab ini disajikan hasil analisis data serta pembahasan terhadap tahapan pemodelan

yang telah dilakukan untuk membangun model hybrid VARIMA–ANN pada data cuaca multiva-
riat di Provinsi Gorontalo. Pembahasan diawali dengan pengujian stasioneritas data sebagai
prasyarat utama dalam pemodelan VARIMA, kemudian dilanjutkan dengan identifikasi model,
estimasi parameter, pemilihan model terbaik, pengujian residual, pembentukan model ANN
berbasis residual, hingga evaluasi akurasi model hybrid yang diperoleh. Penyajian hasil secara
bertahap ini bertujuan untuk menunjukkan bahwa model yang dibangun tidak hanya meme-
nuhi asumsi statistik yang diperlukan, tetapi juga memiliki kemampuan yang memadai dalam
menghasilkan peramalan parameter cuaca.

3.1. Uji Stasioneritas
Dalam proses pemodelan, uji stasioneritas dilakukan untuk memastikan bahwa data me-

menuhi asumsi dasar pada pemodelan VARIMA. Data deret waktu dikatakan stasioner apabila
memiliki varians dan rata-rata yang relatif konstan sepanjang waktu. Jika data belum stasio-
ner, maka diperlukan transformasi atau differencing agar memenuhi asumsi pemodelan [11].
Pengujian stasioneritas dalam penelitian ini dilakukan melalui uji stasioneritas dalam varians
menggunakan transformasi Box–Cox pada pers. (1) dan uji stasioneritas dalam rata-rata meng-
gunakan uji Augmented Dickey–Fuller (ADF) pada pers. (2).

3.1.1. Stasioneritas dalam Varians
Uji stasioneritas dalam varians dilakukan menggunakan transformasi Box–Cox. Hasil uji

untuk masing-masing parameter cuaca disajikan pada Gambar 1–Gambar 6.
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Suhu udara
Sebelum dilakukan pemodelan, data suhu udara terlebih dahulu diuji untuk mengetahui

apakah varians data telah memenuhi asumsi stasioneritas. Pengujian ini penting karena kes-
tabilan varians merupakan salah satu prasyarat dalam pembentukan model VARIMA, sehingga
pola data yang dianalisis tidak dipengaruhi oleh perubahan dispersi yang tidak konstan sepan-
jang waktu. Hasil uji awal pada Gambar 1 menunjukkan bahwa nilai parameter transformasi
yang diperoleh sebesar 8,462083, sehingga λ ̸= 1. Berdasarkan hasil tersebut, dapat diin-
dikasikan bahwa data suhu udara belum stasioner dalam varians, yang berarti sebaran data
masih mengalami perubahan dan belum stabil dari satu periode ke periode lainnya. Kondisi
ini menunjukkan bahwa data belum sepenuhnya memenuhi asumsi awal untuk pemodelan
deret waktu multivariat.

Gambar 1. Plot data pelatihan suhu udara untuk uji stasioneritas dalam varians sebelum transformasi

Oleh karena itu, dilakukan transformasi Box–Cox untuk menstabilkan varians data. Sete-
lah transformasi diterapkan, hasil pada Gambar 2 menunjukkan bahwa nilai λ = 1, sehingga
data suhu udara dapat dinyatakan telah stasioner dalam varians dan tidak memerlukan tran-
sformasi lanjutan. Hasil ini menunjukkan bahwa transformasi yang dilakukan berhasil mem-
perbaiki struktur variasi data, sehingga data suhu udara menjadi lebih layak untuk digunakan
pada tahap analisis berikutnya, khususnya pengujian stasioneritas dalam rata-rata dan identi-
fikasi model VARIMA. Dengan varians yang telah stabil, proses pemodelan diharapkan dapat
menghasilkan estimasi parameter yang lebih baik dan peramalan yang lebih andal.

Gambar 2. Plot data pelatihan suhu udara untuk uji stasioneritas dalam varians setelah transformasi
Box–Cox

Kelembapan udara
Pengujian yang sama kemudian diterapkan pada data kelembapan udara untuk memas-

tikan apakah varians data telah memenuhi asumsi stasioneritas sebelum dilakukan pemodel-
an lebih lanjut. Pengujian ini penting karena varians yang tidak stabil dapat memengaruhi
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ketepatan identifikasi pola data serta menurunkan kualitas estimasi parameter pada model
VARIMA. Berdasarkan Gambar 3, nilai parameter transformasi awal yang diperoleh sebesar
7,417155, sehingga λ ̸= 1. Hasil tersebut mengindikasikan bahwa data kelembapan udara
belum stasioner dalam varians, yang berarti tingkat penyebaran data masih berubah-ubah an-
tarperiode dan belum menunjukkan kestabilan yang memadai untuk analisis deret waktu.

Gambar 3. Plot data pelatihan kelembapan udara untuk uji stasioneritas dalam varians sebelum tran-
sformasi

Untuk mengatasi kondisi tersebut, dilakukan transformasi Box–Cox dengan tujuan men-
stabilkan varians data. Setelah transformasi diterapkan, hasil pada Gambar 4 menunjukkan
bahwa nilai λ = 1. Dengan demikian, data kelembapan udara dapat dinyatakan telah me-
menuhi asumsi stasioneritas dalam varians. Hasil ini menunjukkan bahwa transformasi yang
dilakukan berhasil memperbaiki struktur variasi data, sehingga data kelembapan udara men-
jadi lebih sesuai untuk tahap analisis berikutnya, khususnya pengujian stasioneritas dalam
rata-rata dan identifikasi model VARIMA. Varians yang telah stabil juga memberikan dasar
yang lebih baik untuk memperoleh model peramalan yang lebih andal.

Gambar 4. Plot data pelatihan kelembapan udara untuk uji stasioneritas dalam varians setelah tran-
sformasi Box–Cox

Kecepatan angin
Selanjutnya, uji stasioneritas dalam varians dilakukan pada data kecepatan angin untuk

memastikan apakah varians data telah stabil sebelum digunakan dalam tahap pemodelan. Pe-
ngujian ini penting karena varians yang tidak konstan dapat menyebabkan pola data menjadi
kurang representatif dan berpotensi memengaruhi ketepatan estimasi parameter pada model
VARIMA. Hasil pada Gambar 5 menunjukkan bahwa nilai parameter transformasi awal sebe-
sar −0,44664388, sehingga λ ̸= 1. Hasil tersebut mengindikasikan bahwa data kecepatan
angin belum stasioner dalam varians, yang berarti tingkat penyebaran data masih berfluktuasi
antarperiode dan belum menunjukkan kestabilan yang memadai untuk analisis deret waktu.

Untuk mengatasi kondisi tersebut, diterapkan transformasi Box–Cox dengan tujuan men-

EULER | J. Ilm. Mat. Sains dan Teknol. Volume 14 | Issue 1 | April 2026



N. A. T. Ali, D. Wungguli, dan I. K. Hasan – Pendekatan Hybrid VARIMA–ANN untuk Peramalan Multivariat … 227

Gambar 5. Plot data pelatihan kecepatan angin untuk uji stasioneritas dalam varians sebelum tran-
sformasi

stabilkan varians data. Setelah transformasi dilakukan, hasil pada Gambar 6 menunjukkan
bahwa nilai λ = 1, sehingga data kecepatan angin dapat dinyatakan telah stasioner dalam
varians. Hasil ini menunjukkan bahwa transformasi yang diterapkan berhasil memperbaiki
struktur variasi data, sehingga data kecepatan angin menjadi lebih layak untuk digunakan
pada tahap analisis berikutnya, khususnya pengujian stasioneritas dalam rata-rata dan identi-
fikasi model VARIMA. Dengan varians yang telah stabil, proses pemodelan diharapkan dapat
menghasilkan estimasi parameter dan hasil peramalan yang lebih andal.

Gambar 6. Plot data pelatihan kecepatan angin untuk uji stasioneritas dalam varians setelah transfor-
masi Box–Cox

Setelah ketiga variabel memenuhi stasioneritas dalam varians, pengujian selanjutnya di-
lakukan terhadap stasioneritas dalam rata-rata menggunakan uji ADF pada pers. (2).

3.1.2. Stasioneritas dalam Rata-rata
Setelah seluruh variabel memenuhi asumsi stasioneritas dalam varians, tahapan berikut-

nya adalah menguji stasioneritas dalam rata-rata. Pengujian ini penting karena model VARI-
MA mensyaratkan data yang memiliki nilai tengah relatif konstan sepanjang waktu, sehingga
hubungan antarvariabel dapat dimodelkan secara lebih stabil. Apabila rata-rata data masih
berubah dari satu periode ke periode lainnya, maka pola yang terbentuk dapat mencermink-
an kecenderungan jangka panjang atau dinamika nonstasioner yang berpotensi mengganggu
proses identifikasi dan estimasi model.

Dalam penelitian ini, stasioneritas dalam rata-rata diuji menggunakan uji Augmented Dickey–
Fuller (ADF) sebagaimana dirumuskan pada pers. (2). Uji ini digunakan untuk mendeteksi ke-
beradaan akar unit pada deret waktu, di mana keberadaan akar unit menunjukkan bahwa data
belum stasioner dalam rata-rata. Jika hasil pengujian menunjukkan bahwa data belum stasio-
ner, maka dilakukan differencing menggunakan pers. (3) untuk menghilangkan kecenderungan
nonstasioner dan memperoleh deret yang lebih stabil. Hasil uji ADF sebelum dan sesudah
differencing disajikan pada Tabel 4.
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Tabel 4. Hasil uji ADF sebelum dan sesudah differencing

Variabel Sebelum differencing Sesudah differencing

Suhu udara 0,187 0,01
Kelembapan udara 0,293 0,01
Kecepatan angin 0,360 0,01

Berdasarkan Tabel 4, sebelum differencing nilai p-value untuk suhu udara, kelembapan uda-
ra, dan kecepatan angin masing-masing sebesar 0,187, 0,293, dan 0,360. Karena seluruh nilai
p-value lebih besar dari 0,05, maka ketiga variabel belum stasioner dalam rata-rata. Oleh ka-
rena itu, dilakukan differencing orde pertama menggunakan pers. (3).

Setelah differencing satu kali, nilai p-value untuk ketiga variabel masing-masing sebesar
0,01. Nilai tersebut lebih kecil dari 0,05, sehingga dapat disimpulkan bahwa seluruh variabel
telah stasioner dalam rata-rata. Dengan demikian, data telah memenuhi asumsi stasioneritas
dan dapat digunakan pada tahap identifikasi model VARIMA.

3.2. Identifikasi Model
Model VARIMA diidentifikasi menggunakan skema Multivariate Autocorrelation Function

(MACF) danMultivariate Partial Autocorrelation Function (MPACF) pada data hasil differencing dari
variabel parameter cuaca, yaitu suhu udara (SU), kelembapan udara (KU), dan kecepatan angin
(KA).

MACF digunakan untukmengidentifikasi pola korelasi multivariat antarvariabel, sedangk-
an MPACF digunakan untuk mengidentifikasi korelasi parsial setelah pengaruh lag sebelumnya
dieliminasi. Analisis kedua skema ini bertujuan untuk menentukan orde model VARIMA, khu-
susnya dalam mengidentifikasi orde autoregressive (p) dan moving average (q). Hasil analisis
skema MACF dan MPACF disajikan pada Tabel 5 dan Tabel 6.

Tabel 5. Skema MACF parameter cuaca

Variabel/lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

SU − . . . . . . . . . . . . . . − . . + . . . − . . . . . . . . . . + . .
KU . − . + . . . . . . − . . . . . + . + . . . . . . − . . . . − . . . . .
KA + . . . . . . . . . . . . + . − . . . . . . . . . − . . . . . . . . . .

Tabel 6. Skema MPACF parameter cuaca

Variabel/lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

SU . . . − . . . . . . . . . + . − . . . . . . − − . . . . . . − . . + + .
KU . . . + . . . . . . − . . . . . + . . . . . . . . − . . . . − . . . + .
KA . . . . . . . . . . . . . + . − . . + . . . . . . − . . . . . . . . . −

Berdasarkan Tabel 5 dan Tabel 6, model sementara yang terbentuk adalah VARIMA(2, 1, 1),
VARIMA(2, 1, 6), VARIMA(2, 1, 7), VARIMA(5, 1, 1), dan VARIMA(6, 1, 1). Tanda (+) menun-
jukkan nilai korelasi positif signifikan yang lebih besar dari dua kali taksiran standard error.
Tanda (−) menunjukkan nilai korelasi negatif signifikan yang lebih kecil dari dua kali taksiran
standard error. Adapun tanda (.)menunjukkan tidak adanya hubungan korelasi yang signifikan
antara masing-masing variabel pada lag tertentu.
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3.3. Estimasi Parameter
Estimasi parameter model dilakukan menggunakan metode Maximum Likelihood Estima-

tion (MLE) pada pers. (4). Tahap ini bertujuan untuk memperoleh estimasi parameter sekaligus
menguji signifikansi parameter pada setiap kandidat model. Identifikasi model menggunak-
an MACF dan MPACF pada Tabel 5 dan Tabel 6 menghasilkan lima model sementara, yaitu
VARIMA(2, 1, 1), VARIMA(2, 1, 6), VARIMA(2, 1, 7), VARIMA(5, 1, 1), dan VARIMA(6, 1, 1).

Pengujian signifikansi parameter dilakukan untuk mengidentifikasi parameter yang ber-
pengaruh terhadap model. Hipotesis alternatif yang digunakan adalah bahwa parameter mo-
del signifikan apabila nilai p-value lebih kecil dari taraf signifikansi 5% atau 0,05. Hasil estimasi
menunjukkan bahwa model VARIMA(2, 1, 1) memiliki dua parameter yang signifikan. Model
VARIMA(2, 1, 6) dan VARIMA(2, 1, 7) tidak memiliki parameter yang signifikan karena meng-
hasilkan nilai p-value berupa NaN, yang menunjukkan bahwa parameter model tidak dapat
dihitung secara numerik. Dengan demikian, kedua model tersebut dinyatakan tidak valid.
Sementara itu, model VARIMA(5, 1, 1) memiliki empat parameter yang signifikan, sedangkan
model VARIMA(6, 1, 1) memiliki lima parameter yang signifikan.

3.4. Model Terbaik VARIMA
Pemilihan model terbaik dilakukan menggunakan nilai Akaike Information Criterion (AIC)

dari beberapa kandidat model VARIMA yang diperoleh pada tahap estimasi parameter. Kriteria
pemilihan model terbaik didasarkan pada nilai AIC terkecil, sesuai dengan pers. (5). Hasil
penentuan model terbaik VARIMA disajikan pada Tabel 7.

Tabel 7. Penentuan model terbaik VARIMA berdasarkan nilai AIC

No. Model AIC

1 VARIMA(2, 1, 1) −1,054211
2 VARIMA(2, 1, 6) 39,975948
3 VARIMA(2, 1, 7) 178,191207
4 VARIMA(5, 1, 1) −1,068289
5 VARIMA(6, 1, 1) −0,957287

Berdasarkan Tabel 7, model VARIMA terbaik yang diperoleh adalah VARIMA(5, 1, 1) karena
memiliki nilai AIC terkecil, yaitu −1,068289.

3.5. Uji Diagnosisi Residual
Setelah model VARIMA terbaik diperoleh, dilakukan uji diagnostik residual menggunakan

uji Ljung–Box pada pers. (6). Uji Ljung–Box dilakukan untuk memastikan bahwa residual tidak
mengandung autokorelasi. Residual yang memenuhi asumsi white noise menunjukkan bahwa
model telah mampu menangkap pola utama dalam data secara memadai. Hasil uji Ljung–Box
disajikan pada Tabel 8.

Tabel 8. Hasil uji Ljung–Box pada residual model VARIMA(5, 1, 1)

Parameter cuaca P-value

Suhu udara 0,9604
Kelembapan udara 0,8527
Kecepatan angin 0,3892

Berdasarkan Tabel 8, nilai p-value untuk suhu udara, kelembapan udara, dan kecepatan
angin masing-masing sebesar 0,9604, 0,8527, dan 0,3892. Seluruh nilai tersebut lebih besar
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dari 0,05, sehingga residual model dapat dinyatakan bersifatwhite noise. Hasil ini menunjukkan
bahwa asumsi residual telah terpenuhi dan model VARIMA(5, 1, 1) layak digunakan pada tahap
peramalan.

3.6. Model Hybrid VARIMA–ANN
Model hybrid VARIMA–ANN dibentuk dengan menggunakan residual dari model VARIMA

terbaik sebagai masukan pada Artificial Neural Network (ANN). Pendekatan ini didasarkan pa-
da asumsi bahwa meskipun model VARIMA telah mampu menjelaskan komponen linier dan
hubungan multivariat antarparameter cuaca, masih terdapat pola nonlinier yang tersisa pa-
da residual. Oleh karena itu, residual diperlakukan sebagai informasi tambahan yang masih
mengandung struktur tertentu dan perlu dimodelkan lebih lanjut menggunakan ANN. Dengan
pendekatan ini, model hybrid diharapkan tidak hanya mempertahankan kemampuan VARIMA
dalam menangkap hubungan linier antarvariabel, tetapi juga meningkatkan akurasi melalui
kemampuan ANN dalam mempelajari pola nonlinier yang lebih kompleks.

Arsitektur ANN dibangun menggunakan algoritma backpropagation yang terdiri atas tiga
lapisan, yaitu input layer, hidden layer, dan output layer. Input layer dibentuk dari residual de-
ngan mempertimbangkan lag signifikan berdasarkan MACF dan MPACF, yaitu lag 2, lag 5, dan
lag 6. Berdasarkan proses tersebut, diperoleh 18 neuron pada lapisan input. Selanjutnya,
output layer terdiri atas 3 neuron karena peramalan dilakukan terhadap tiga variabel cuaca.
Adapun jumlah neuron pada hidden layer ditentukan menggunakan metode trial and error dari
1 hingga 10 neuron. Pemilihan arsitektur ini menunjukkan bahwa pembentukan model ANN
tidak dilakukan secara sembarang, melainkan tetap mempertimbangkan informasi struktur
residual yang diperoleh dari tahapan sebelumnya. Model terbaik diperoleh pada arsitektur
ANN(18, 9, 3) dengan nilai RMSE pelatihan sebesar 6,125966. Nilai RMSE tersebut menun-
jukkan bahwa arsitektur terpilih memiliki kemampuan paling baik dalam meminimalkan galat
pelatihan dibandingkan alternatif jumlah neuron hidden lainnya. Arsitektur model ANN terbaik
disajikan pada Gambar 7.

Gambar 7. Arsitektur ANN(18, 9, 3) pada model hybrid VARIMA–ANN
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Bobot yang menghubungkan setiap neuron pada input layer, hidden layer, dan output layer
disajikan pada Tabel 9 dan Tabel 10. Tabel 9 menunjukkan bobot dari unit input ke unit hidden,
sedangkan Tabel 10 menunjukkan bobot dari unit hidden ke unit output.

Tabel 9. Bobot unit input ke unit hidden

Unit input ke-i′
Unit hidden ke-j′

1 2 3 4 5 6 7 8 9

b −2,94 4,24 −7,26 3,26 −2,14 −1,14 1,23 3,01 −2,37
1 2,60 1,91 3,38 1,54 −0,91 5,61 −3,37 6,14 −2,04
2 5,52 1,23 −1,40 −0,06 −0,37 −2,40 1,89 −2,59 −0,40
3 −0,39 −1,01 1,17 2,34 −5,29 −2,45 −5,64 6,64 3,29
4 5,08 4,64 −2,54 2,54 0,89 2,34 −0,66 −0,46 −0,87
5 4,55 1,04 −8,13 −2,11 −0,93 −1,12 4,61 1,58 1,35
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
16 −6,64 7,27 −1,60 −0,79 6,06 −5,24 0,51 3,54 7,04
17 −0,17 0,62 −2,34 −5,66 −4,67 −3,15 −5,21 −0,05 0,00
18 1,41 0,08 −0,18 −2,47 −0,27 −1,12 −2,51 −1,72 −0,83

Berdasarkan Tabel 9, nilai bias untuk 9 unit hidden secara berturut-turut adalah −2,94,
4,24, −7,26, 3,26, −2,14, −1,14, 1,23, 3,01, dan −2,37. Variasi nilai bobot dan bias tersebut
menunjukkan bahwa setiap neuron pada lapisan hidden memiliki kontribusi yang berbeda da-
lam mempelajari pola residual. Dengan kata lain, ANN membentuk representasi internal yang
beragam untuk menangkap hubungan nonlinier dari data residual.

Tabel 10. Bobot unit hidden ke unit output

Unit hidden ke-j′
Unit output

1 2 3

b 0,86 −0,03 −2,90
1 0,10 1,71 0,86
2 −1,32 −2,00 −0,04
3 −0,25 −0,27 3,07
...

...
...

...
8 −1,14 2,52 2,11
9 1,66 −0,77 0,58

Sementara itu, Tabel 10 menunjukkan bobot yang menghubungkan unit hidden dengan
unit output, dengan nilai bias output masing-masing sebesar 0,86, −0,03, dan −2,90. Ke-
beradaan bobot bernilai positif maupun negatif mengindikasikan bahwa hubungan antarneu-
ron tidak bersifat seragam, melainkan saling menyesuaikan dalam proses pembelajaran untuk
menghasilkan keluaran peramalan yang optimal.

Setelah model VARIMA dan ANN terbaik diperoleh, kedua model tersebut kemudian di-
gabungkan untuk membentuk model hybrid VARIMA–ANN. Persamaan model VARIMA terbaik,
yaitu VARIMA(5, 1, 1), dapat dituliskan pada pers. (8).SUt

KUt

KAt

 =

 0,0068
0,0478
−0,0076

+

−0,7159 −0,4955 −0,1272
−0,1293 −0,2319 0,5289
0,0421 0,1155 0,2962

SUt−1

KUt−1

KAt−1


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+

−0,2620 −0,3031 −0,0069
−0,0210 −0,2114 0,3046
−0,2612 −0,2491 0,2426

SUt−2

KUt−2

KAt−2


+

 0,0043 −0,3156 0,0371
−0,1838 −0,2051 −0,0502
−0,0443 −0,2796 −0,0364

SUt−3

KUt−3

KAt−3


+

0,0017 −0,1452 −0,0483
0,0442 −0,1987 −0,0330
0,3310 0,0168 0,0224

SUt−4

KUt−4

KAt−4


+

0,1943 −0,0309 −0,0435
0,0998 0,0957 −0,0080
0,3243 0,4426 −0,1104

SUt−5

KUt−5

KAt−5


+

α1,t

α2,t

α3,t

−

−0,4325 0,4577 0,1812
0,5281 −0,2634 −0,4702
0,5053 0,0736 −0,6043

α1,t−1

α2,t−1

α3,t−1

 . (8)

Pers. (8) menunjukkan bahwa model VARIMA terbaik mampu menangkap hubungan di-
namis antarparameter cuaca melalui komponen autoregressive hingga lag ke-5 serta komponen
moving average orde 1. Dengan demikian, model ini telah merepresentasikan komponen lini-
er utama dari data. Namun, karena residualnya masih dimodelkan lebih lanjut menggunakan
ANN, dapat dipahami bahwa struktur linier saja belum cukup untuk menggambarkan keselu-
ruhan perilaku data cuaca secara optimal.

Adapun persamaan umum model ANN terbaik dengan arsitektur ANN(18, 9, 3) dituliskan
pada pers. (9).

ŷt =
9∑

j′=1

wj′1

(
1

1 + e−v0j′ +
∑18

i′=1 xi′vi′j′

)
+ w01, (9)

dengan:

ŷt : output jaringan atau hasil ramalan,

wj′1 : bobot yang menghubungkan neuron hidden ke neuron output,

v0j′ : bias pada unit hidden,

xi′ : input ke-i′,

vi′j′ : bobot dari unit input ke unit hidden,

w01 : bias pada unit output.

Pers. (9) menggambarkan bahwa ANN memanfaatkan kombinasi bobot, bias, dan fungsi
aktivasi untuk memetakan residual ke dalam keluaran peramalan. Dalam konteks ini, ANN
berperan sebagai pemodel komponen nonlinier yang belum dapat dijelaskan oleh VARIMA.
Oleh karena itu, integrasi antara pers. (8) dan pers. (9) menghasilkan model hybrid yang meng-
gabungkan keunggulan pendekatan statistik dan komputasional dalam satu kerangka pemo-
delan.

Akurasi model hybrid VARIMA–ANN dievaluasi menggunakan Mean Absolute Percentage Er-
ror (MAPE) pada pers. (7). Nilai MAPE menunjukkan rata-rata kesalahan prediksi dalam bentuk
persentase. Hasil evaluasi MAPE model hybrid VARIMA(5, 1, 1)–ANN(18, 9, 3) disajikan pada
Tabel 11.
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Tabel 11. Hasil MAPE model hybrid VARIMA–ANN

Variabel MAPE Akurasi

Suhu udara 1,32% Sangat baik
Kelembapan udara 20,54% Cukup baik
Kecepatan angin 21,96% Cukup baik

Berdasarkan Tabel 11, model hybrid VARIMA–ANN memberikan akurasi terbaik pada va-
riabel suhu udara dengan nilai MAPE sebesar 1,32%, yang termasuk kategori sangat baik. Hal
ini menunjukkan bahwa pola suhu udara relatif lebih stabil sehingga lebih mudah dipelajari
oleh model dibandingkan variabel lainnya. Sementara itu, nilai MAPE untuk kelembapan uda-
ra dan kecepatan angin masing-masing sebesar 20,54% dan 21,96%, yang berada pada kategori
cukup baik. Perbedaan ini mengindikasikan bahwa karakteristik tiap parameter cuaca meme-
ngaruhi kinerja model dalam peramalan. Dengan demikian, model hybrid VARIMA–ANN tidak
hanya unggul pada variabel dengan pola yang lebih teratur, tetapi juga tetap memberikan
hasil prediksi yang memadai pada variabel yang lebih fluktuatif.

3.7. Hasil Peramalan
Grafik data aktual dan hasil peramalan parameter cuaca, yaitu suhu udara, kelembapan

udara, dan kecepatan angin, menggunakan model VARIMA dan model hybrid VARIMA–ANN
disajikan pada Gambar 8–Gambar 10. Penyajian grafik ini bertujuan memberikan gambaran
visual kemampuan masing-masing model dalam mengikuti pola data aktual pada periode pe-
ngujian. Melalui perbandingan ini, kinerja model dinilai tidak hanya dari ukuran kuantitatif
seperti MAPE, tetapi juga dari kemampuannya merepresentasikan kecenderungan pola, peru-
bahan arah, dan fluktuasi tiap parameter cuaca.

Gambar 8. Perbandingan data aktual dan hasil peramalan suhu udara menggunakan model VARIMA
dan hybrid VARIMA–ANN

Berdasarkan Gambar 8, hasil peramalan suhu udara menggunakan model hybrid VARIMA–
ANN terlihat lebih mendekati data aktual dibandingkan model VARIMA. Secara visual, kurva
hasil peramalan model hybrid cenderung mengikuti arah pergerakan data aktual dengan le-
bih konsisten, baik ketika terjadi kenaikan maupun penurunan nilai suhu udara. Kedekatan
pola ini menunjukkan bahwa penambahan ANN pada residual VARIMA mampu memperbaiki
hasil peramalan, terutama dalam menangkap komponen nonlinier yang belum sepenuhnya
dijelaskan oleh model linier. Temuan tersebut sejalan dengan nilai MAPE sebesar 1,32% pada

EULER | J. Ilm. Mat. Sains dan Teknol. Volume 14 | Issue 1 | April 2026



N. A. T. Ali, D. Wungguli, dan I. K. Hasan – Pendekatan Hybrid VARIMA–ANN untuk Peramalan Multivariat … 234

Tabel 11, yang menunjukkan bahwa akurasi peramalan untuk variabel suhu udara berada pada
kategori sangat baik. Hasil ini juga mengindikasikan bahwa suhu udara memiliki pola yang
relatif lebih stabil dan lebih mudah dipelajari oleh model dibandingkan variabel cuaca lainnya.

Gambar 9. Perbandingan data aktual dan hasil peramalan kelembapan udara menggunakan model VA-
RIMA dan hybrid VARIMA–ANN

Selanjutnya, Gambar 9 menunjukkan hasil peramalan kelembapan udara. Secara visu-
al, model hybrid VARIMA–ANN mampu mengikuti pola data aktual dengan cukup baik dan
menghasilkan pola ramalan yang relatif stabil tanpa perubahan ekstrem. Dibandingkan mo-
del VARIMA, hasil ramalan model hybrid lebih adaptif dalam mengikuti perubahan level data,
meskipun pada beberapa periode masih terdapat selisih antara nilai aktual dan ramalan. Hal
ini menunjukkan adanya perbaikan kinerja, meskipun kemampuan model dalam menangkap
dinamika kelembapan udara belum sebaik pada variabel suhu udara. Kondisi ini sejalan de-
ngan nilai MAPE sebesar 20,54% pada Tabel 11, yang termasuk kategori cukup baik. Dengan
demikian, kelembapan udara merupakan variabel dengan variasi yang lebih tinggi, sehingga
memerlukan model yang mampu menangkap dinamika yang lebih kompleks.

Gambar 10. Perbandingan data aktual dan hasil peramalan kecepatan angin menggunakan model VA-
RIMA dan hybrid VARIMA–ANN

EULER | J. Ilm. Mat. Sains dan Teknol. Volume 14 | Issue 1 | April 2026



N. A. T. Ali, D. Wungguli, dan I. K. Hasan – Pendekatan Hybrid VARIMA–ANN untuk Peramalan Multivariat … 235

Pada variabel kecepatan angin, Gambar 10 menunjukkan bahwa hasil peramalan meng-
gunakan model hybrid VARIMA–ANN cukup mendekati data aktual, meskipun masih terdapat
fluktuasi yang tajam pada beberapa periode. Secara visual, model hybrid mampu mengikuti
arah umum pola data, tetapi pada titik-titik tertentu belum sepenuhnya mampu merepresen-
tasikan lonjakan atau penurunan yang terjadi secara mendadak. Hal ini menunjukkan bahwa
kecepatan angin memiliki karakteristik yang lebih fluktuatif dan lebih sulit diprediksi diban-
dingkan suhu udara maupun kelembapan udara. Nilai MAPE kecepatan angin sebesar 21,96%
pada Tabel 11 menunjukkan bahwa akurasi peramalan untuk variabel ini juga berada pada ka-
tegori cukup baik. Meskipun demikian, hasil tersebut tetap menunjukkan bahwa model hybrid
memberikan performa yang memadai dalam menangkap pola umum data kecepatan angin.

Secara keseluruhan, hasil pada Gambar 8–Gambar 10 menunjukkan bahwa penerapan
ANN pada residual VARIMA mampu meningkatkan kemampuan model dalam menangkap pola
nonlinier, sehingga metode hybrid VARIMA–ANN memberikan hasil peramalan yang lebih baik
dibandingkan model VARIMA. Perbedaan nilai MAPE pada setiap parameter juga menunjukkan
bahwa tingkat akurasi peramalan sangat dipengaruhi oleh karakteristik masing-masing varia-
bel cuaca. Variabel dengan pola yang lebih stabil, seperti suhu udara, cenderungmenghasilkan
akurasi yang lebih tinggi, sedangkan variabel dengan fluktuasi yang lebih besar, seperti ke-
lembapan udara dan kecepatan angin, menghasilkan tingkat kesalahan peramalan yang relatif
lebih besar.

4. Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian, model hybrid VARIMA–ANN terbaik yang diperoleh adalah

VARIMA(5, 1, 1)–ANN(18, 9, 3) dengan algoritma backpropagation. Model hybrid tersebut di-
bentuk dengan menggunakan VARIMA untuk memodelkan pola linier multivariat pada para-
meter cuaca, sedangkan ANN digunakan untuk memodelkan pola nonlinier yang masih tersisa
pada residual VARIMA. Berdasarkan hasil peramalan, diperoleh nilai Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) untuk masing-masing variabel, yaitu suhu udara sebesar 1,32%, kelembapan uda-
ra sebesar 20,54%, dan kecepatan angin sebesar 21,96%.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa tingkat kesalahan peramalan pada variabel suhu uda-
ra lebih rendah dibandingkan kelembapan udara dan kecepatan angin. Hal ini mengindikasik-
an bahwa kemampuan model dalam menghasilkan peramalan dipengaruhi oleh karakteristik
masing-masing variabel, di mana suhu udara cenderung memiliki pola yang lebih stabil, se-
dangkan kelembapan udara dan kecepatan angin memiliki fluktuasi yang lebih tinggi.

Meskipun model hybrid mampu menghasilkan peramalan yang cukup baik, penelitian ini
belum membandingkan performa model tersebut secara langsung dengan model tunggal VA-
RIMAmaupun ANN, sehingga keunggulanmodel hybrid belum dapat dinyatakan secara mutlak.
Selain itu, keterbatasan penelitian ini terletak pada pemilihan struktur ANN dan parameter pe-
latihan yang masih bergantung pada metode trial and error, serta penggunaan ukuran evaluasi
MAPE yang belum didukung oleh ukuran galat lainnya. Dengan demikian, penelitian selan-
jutnya perlu mempertimbangkan perbandingan langsung dengan model pembanding, seperti
VARIMA dan ANN tunggal, serta pengembanganmodel hybrid lain, misalnya VARIMA–RNN atau
VARIMA–LSTM. Selain itu, penggunaan algoritma pelatihan ANN yang lebih adaptif, seperti
adaptive learning rate atau Levenberg–Marquardt, dapat dipertimbangkan untuk meningkatkan
akurasi peramalan, khususnya pada variabel yang memiliki fluktuasi tinggi.
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