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Abstract 
The Sunda Strait is an important area for Indonesia because it is the main domestic and international 

transportation route. As a water area, the Sunda Strait has weather conditions that are greatly 

influenced by sea surface temperature (SST). Crucial SST forecasting is carried out to assist 

maritime transportation activities. This study aims to compare the performance of the ARIMA and 

LSTM methods in forecasting SST in the Sunda Strait. The data used in this study are daily SST 

data for the Sunda Strait from August 20, 2022, to January 1, 2024. The best ARIMA model obtained 

in this data modeling is ARIMA(1,1,1), where this model has significant overall parameters, the 

smallest AIC and BIC values, and model diagnostic results that meet the assumptions. Meanwhile, 

in LSTM modeling, the best combination of hyperparameters obtained is a neuron of 150, an epoch 

of 150, and a batch size of 32, where this combination produces the lowest MSE value of 0.003799. 

A comparison of the performance of the ARIMA and LSTM methods is carried out by considering 

the MAPE values of the training data and test data. The LSTM method is superior to the ARIMA 

method, with a MAPE value of 0.512% for training data and 0.564 for testing data. The forecasting 

results using the LSTM method show a similar pattern in both training and testing data. Meanwhile, 

the forecasting results of the LSTM method for the following 30 periods show a fluctuating pattern 

throughout the day. 
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Abstrak 
Selat Sunda merupakan area penting untuk Indonesia karena selat ini menjadi jalur utama 

transportasi domestik dan internasional. Selat Sunda sebagai wilayah perairan memiliki kondisi 

cuaca yang sangat dipengaruhi oleh suhu permukaan laut (SPL). Peramalan SPL krusial dilakukan 
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untuk membantu aktivitas transportasi laut. Penelitian ini bertujuan membandingkan performa 

metode ARIMA dan LSTM dalam melakukan peramalan SPL di Selat Sunda. Data yang digunakan 

dalam penelitian ini adalah data harian SPL Selat Sunda periode 20 Agustus 2022 hingga 1 Januari 

2024. Model ARIMA terbaik yang didapatkan dalam pemodelan data ini adalah ARIMA(1,1,1) di 

mana model ini memiliki keseluruhan parameter yang signifikan, nilai AIC dan BIC terkecil, serta 

hasil diagnostik model yang memenuhi asumsi. Sementara itu, dalam pemodelan LSTM, kombinasi 

hyperparameter terbaik yang didapatkan adalah neuron sebesar 150, epoch sebesar 150, dan batch 

size sebesar 32 dimana kombinasi ini menghasilkan nilai MSE terendah yaitu sebesar 0,003799. 

Perbandingan performa metode ARIMA dan LSTM dilakukan dengan memperhatikan nilai MAPE 

data latih dan data uji. Metode LSTM lebih unggul dibandingkan metode ARIMA dengan nilai 

MAPE data latih sebesar 0,512% dan data uji sebesar 0,564%. Hasil peramalan menggunakan 

metode LSTM menunjukkan pola yang serupa baik pada data latih maupun data uji. Sementara itu, 

hasil peramalan metode LSTM pada 30 periode ke depan menunjukkan pola yang fluktuatif di 

sepanjang hari. 

 

Kata Kunci: ARIMA, LSTM, MAPE, Selat Sunda, suhu. 

 

1. PENDAHULUAN 
Indonesia merupakan negara maritim di mana 62% wilayahnya merupakan lautan. Luas laut di 

Indonesia mencapai sekitar 5,8 juta km2. Kondisi ini menyebabkan cuaca di Indonesia sangat 

dipengaruhi oleh dinamika laut di sekitarnya, khususnya oleh iklim laut. Salah satu faktor yang 

mempengaruhi iklim laut adalah suhu permukaan laut (SPL). SPL yang tinggi membuat penguapan 

air laut meningkat sehingga konsentrasi uap air di atmosfer menjadi lebih tinggi [4]. Hal ini 

berkontribusi terhadap proses pembentukan awan dan peningkatan curah hujan. Sebaliknya, SPL 

yang rendah akan menurunkan tingkat penguapan. Penurunan tingkat penguapan akan menghasilkan 

atmosfer yang lebih kering sehingga cuaca menjadi relatif lebih panas. 

Selain berpengaruh terhadap cuaca di sekitarnya, SPL juga berpengaruh terhadap aktivitas 

transportasi laut. Perubahan SPL dapat memicu terbentuknya pola cuaca ekstrem seperti hujan lebat, 

badai, dan gelombang tinggi yang berisiko mengganggu keselamatan pelayaran [19]. SPL juga 

mempengaruhi pola arus laut yang dapat memperlambat atau mempercepat laju kapal. Dalam 

kondisi tertentu, SPL memicu pembentukan kabut yang dapat menurunkan jarak pandang sehingga 

meningkatkan risiko kecelakaan. Selain berpengaruh terhadap cuaca di sekitarnya, SPL juga 

berpengaruh terhadap aktivitas transportasi laut. Perubahan SPL dapat memicu terbentuknya pola 

cuaca ekstrem seperti hujan lebat, badai, dan gelombang tinggi yang berisiko mengganggu 

keselamatan pelayaran [19]. SPL juga mempengaruhi pola arus laut yang dapat memperlambat atau 

mempercepat laju kapal. Dalam kondisi tertentu, SPL memicu pembentukan kabut yang dapat 

menurunkan jarak pandang sehingga meningkatkan risiko kecelakaan.  

Dinamika SPL akan sangat berdampak pada wilayah dengan aktivitas transportasi laut yang 

tinggi seperti Selat Sunda. Selat Sunda merupakan selat yang menghubungkan dua wilayah dengan 

kepadatan penduduk dan aktivitas ekonomi yang tinggi, yaitu Pulau Jawa dan Sumatera. Hal ini 

membuat Selat Sunda menjadi jalur utama transportasi domestik, terutama pada lintasan 

penyeberangan Merak-Bakauheni. Selain itu, Selat Sunda juga termasuk salah satu dari empat alur 

laut kepulauan Indonesia yang ditetapkan sebagai jalur pelayaran internasional. Hal ini membuat 

Selat Sunda dilalui oleh 40% kapal asing yang menjalankan rute perdagangan global [18]. Tingginya 

aktivitas transportasi laut baik domestik maupun internasional di Selat Sunda membuat pemantauan 

SPL di Selat Sunda menjadi krusial untuk dilakukan. Selain pemantauan, peramalan SPL juga 

penting dilakukan sebagai langkah antisipatif dalam menghadapi potensi gangguan yang dapat 

menghambat operasional pelayaran. Salah satu metode peramalan yang dapat digunakan adalah 

metode autoregressive integrated moving average (ARIMA). 
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Metode ARIMA merupakan metode yang dikenal kuat dan fleksibel dalam peramalan data deret 

waktu. Metode ini sebelumnya digunakan oleh [17] dalam peramalan data jumlah penumpang 

pelabuhan bakauheni selama periode tsunami Selat Sunda. Metode ini terbukti memiliki performa 

peramalan yang baik dengan nilai mean absolute percentage error (MAPE) sebesar 9,55%. Metode 

lain yang dapat digunakan adalah metode berbasis pembelajaran mesin seperti long short-term 

memory (LSTM). Metode LSTM memiliki keunggulan dalam menangani ketergantungan jangka 

panjang pada data deret waktu. Metode ini digunakan dalam penelitian [10] untuk meramalkan data 

tinggi permukaan laut di Jakarta. Hasilnya, metode ini memiliki performa peramalan yang baik 

dengan nilai MAPE sebesar 9,04%. Performa peramalan yang baik pada metode ARIMA dan LSTM 

menunjukkan potensi kedua metode dalam peramalan data SPL di Selat Sunda. Oleh karena itu, 

penelian ini bertujuan untuk membandingkan performa metode ARIMA dan LSTM dalam 

melakukan peramalan pada data SPL di Selat Sunda. 

 

2. METODE PENELITIAN 
2.1 Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data SPL di Selat Sunda (garis lintang: -5.900 

dan garis bujur: 105.600) yang dikumpulkan setiap hari dalam rentang waktu 20 Agustus 2022 

hingga 1 Januari 2024. Data tersebut diambil dari sumber JAXA Earth (https://earth.jaxa.jp/en/) [11] 

yang menyediakan data satelit terkait SPL secara real-time. Penggunaan data ini bertujuan untuk 

memodelkan dan menganalisis fluktuasi SPL di kawasan Selat Sunda dalam periode 500 hari.  

 

2.2 ARIMA 
Dua komponen utama dari ARIMA, yaitu Autoregressive (AR) dan Moving Average (MA) 

memiliki fungsinya masing-masing. AR mengukur hubungan antara nilai pada waktu 𝑌𝑡   dengan 

nilai-nilai sebelumnya dalam time series, yaitu 𝑌𝑡−1, 𝑌𝑡−2, … , 𝑌𝑡−𝑝 dengan 𝑝 merupakan nilai lag. Ini 

berarti, nilai saat ini dipengaruhi oleh nilai-nilai masa lalu yang disesuaikan dengan koefisien 𝜙𝑖 , 
yang menunjukkan seberapa besar pengaruh masing-masing nilai lag terhadap nilai saat ini. Lalu, 

MA digunakan untuk menangani kesalahan atau sisaan yang terjadi dalam prediksi model. 

Kesalahan ini diukur pada periode-periode sebelumnya dan digunakan untuk memperbaiki 

peramalan nilai di periode berikutnya. Parameter 𝑞 menunjukkan jumlah lag kesalahan yang 

digunakan untuk mengoreksi prediksi. 

Model ARIMA dinotasikan sebagai ARIMA(𝑝,  𝑑,  𝑞), dengan parameter: 

𝑝  = Ordo dari komponen AR. 

𝑑  = Ordo dari differencing (𝐼) yang diperlukan untuk mencapai kondisi stasioner. 

𝑞  = Ordo dari komponen MA. 

Secara matematis, model ARIMA ditunjukkan oleh Persamaan 2.1. 
𝑌𝑡 = 𝜙1𝑌𝑡−1 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 − 𝜃1𝑒𝑡−1 − ⋯ − 𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞 (2.1) 

Keterangan: 

𝑌𝑡 = Nilai time series pada waktu 𝑡.  

𝜙𝑝 = Koefisien autoregressive pada lag-𝑝 . 

𝑒𝑡 = Galat sisaan (white noise) pada waktu 𝑡. 

𝜃𝑞 = Koefisien moving average pada lag-𝑞. 

Persamaan (2.1) menggambarkan model ARIMA sebagai kombinasi dari komponen AR dan 

MA, di mana nilai saat ini 𝑌𝑡 dipengaruhi oleh nilai-nilai lag sebelumnya dan kesalahan (sisaan) 

pada periode sebelumnya. 

 

 

https://earth.jaxa.jp/en/
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2.3 Long Short-Term Memory (LSTM) 
Long Short-Term Memory (LSTM) adalah salah satu tipe dari Recurrent Neural Nework (RNN) 

yang dapat mengatasi masalah vanishing gradient dan exploding gradient pada model tradisional 

RNN [3]. Model LSTM memiliki struktur yang disebut dengan memori sel. Dalam memori sel 

terdapat gate yang membangun memori sel tersebut. Memori sel terdiri dari beberapa gate, yaitu 

input gate, output gate dan forget gate yang memiliki fungsi untuk mengingat informasi sesuai 

dengan interval waktu yang berubah-ubah [1]. Secara umum fungsi dari gate tersebut memiliki 

peranan yang berbeda. Input gate berfungsi untuk mengontrol jumlah input yang akan memengaruhi 

memori. Forget gate berfungsi untuk mengontrol jumlah memori lama yang harus dihapus. Output 

gate berfungsi untuk mengontrol jumlah memori yang tersimpan di keadaan tersembunyi [22]. 

 

 
Gambar 2.1 Contoh Arsitektur LSTM 

 

Keterangan: 

 𝑥𝑡 = nilai input waktu-𝑡 

 ℎ𝑡 = nilai output waktu-𝑡 

 𝑐𝑡−1, 𝑐𝑡 = cell state dengan waktu (𝑡 − 1) dan 𝑡 

Fungsi 𝑡𝑎𝑛ℎ dan 𝜎 secara berurutan ditunjukkan oleh Persamaan 2.2 dan 2.3. 

 

𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑥) =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 (2.2) 

𝜎 (𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 (2.3) 

 

2.4 Tahapan Analisis 
Tahapan analisis yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Membagi data dengan proporsi 63% data latih dan 37% data uji berdasarkan pola data. 

Pembagian ini mempertimbangkan kestabilan pola musiman dan kontinuitas data deret 

waktu, sehingga masing-masing bagian data dapat merepresentasikan karakteristik data 

secara menyeluruh. Proporsi ini juga bertujuan agar data uji tetap mencerminkan variabilitas 

pola data yang diamati dalam data latih. 

2. Melakukan eksplorasi data untuk melihat pola dan karakteristik data. 

3. Melakukan pemodelan ARIMA pada data latih. 

a. Melakukan uji stasioneritas data baik dalam rataan maupun ragam. Uji stasioneritas data 

dalam rataan dilakukan berdasarkan plot data deret waktu, plot Autocorrelation 

Function (ACF), dan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF). Apabila terjadi pelanggaran 

asumsi stasioneritas data dalam rataan, dilakukan penanganan berupa differencing. 

Sementara itu, uji stasioneritas data dalam ragam dilakukan berdasarkan nilai lambda 

pada plot Box-Cox di mana lambda harus bernilai 1 atau nilai 1 berada pada selang 
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kepercayaan lambda [23]. Apabila terjadi pelanggaran asumsi stasioneritas data dalam 

ragam, dilakukan penanganan berupa transformasi Box-Cox berdasarkan Persamaan 

2.4. 

𝑦 =
(𝑥𝜆 − 1)

𝜆
(2.4) 

Di mana 𝑦 merupakan nilai setelah transformasi, 𝑥 merupakan nilai sebelum 

transformasi, dan 𝜆 merupakan parameter transformasi 

b. Melakukan model ARIMA berdasarkan plot ACF, Partial Autocorrelation Function 

(PACF), dan Extended Autocorrelation Function (EACF). Identifikasi model ARIMA 

berdasarkan plot ACF dan PACF dilakukan mengikuti Tabel 2.1. Sementara itu, 

identifikasi model ARIMA berdasarkan plot EACF dilakukan dengan melihat pola 

berbentuk segitiga nol di mana ujung "0" segitiga lancip merupakan ordo dari model 

ARIMA. Apabila identifikasi model ARIMA menggunakan plot ACF dan PACF sulit 

untuk dilakukan, maka identifikasi model ARIMA langsung dilakukan menggunakan 

plot EACF. 

 

Tabel 2.1 Penentuan model ARIMA berdasarkan ACF/PACF 

Model ACF PACF 

AR(p) 
Turun cepat secara 

eksponensial 
Cuts-off setelah lag ke-p 

MA(q) Cuts-off setelah lag ke-q 
Turun cepat secara 

eksponensial 

ARMA(p, q) 
Turun cepat secara 

eksponensial 

Turun cepat secara 

eksponensial 

 

c. Melakukan pendugaan parameter model tentatif dan memilih model terbaik dengan 

keseluruhan parameter signifikan dan nilai Akaike’s Information Critetion (AIC) 

terkecil. Perhitungan nilai AIC dilakukan berdasarkan Persamaan 2.5. 

𝐴𝐼𝐶 = ln (
∑ (𝑒𝑡

  )2𝑛
𝑡=1

𝑇
) +

2𝑝

𝑇
(2.5) 

Keterangan: 

𝑝 = banyaknya parameter dalam model 

𝑇 = banyaknya data pengamatan 

∑ (𝑒𝑡)2𝑛
𝑡=1  = jumlah kuadrat sisaan  

d. Melakukan uji diagnostik model. Uji diagnostik model dilakukan dengan menguji 

asumsi kenormalan, kebebasan sisaan, dan kehomogenan ragam sisaan model. Uji 

kenormalan dilakukan dengan uji Kolmogorov-Smirnov. Sementara itu, uji kebebasan 

sisaan dan uji kehomogenan ragam sisaan dilakukan dengan uji Ljung-Box. Selain 

kenormalan, kebebasan sisaan, dan kehomogenan ragam sisaan, dilakukan pula 

pengujian nilai tengah sisaan dengan menggunakan uji t. Apabila terjadi pelanggaran 

asumsi pada sisaan, dilakukan penanganan berupa transformasi data. 

e. Melakukan overfitting dengan menambah ordo model tentatif terbaik sebesar satu ordo 

pada AR atau MA.  

f. Memilih model terbaik antara model sebelum dan setelah overfitting dengan 

keseluruhan parameter yang signifikan, nilai AIC yang terkecil, dan hasil uji diagnostik 

model yang memenuhi asumsi. 

4. Melakukan pemodelan LSTM pada data latih. 
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a. Melakukan normalisasi data menggunakan metode min-max scaler. Metode min-max 

scaler mampu memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan dengan metode 

Standard Scaler [27] dan Z-Score [24]. Metode ini akan mengubah data asli menjadi 

suatu data baru dengan nilai yang berkisar antara 0 sampai 1 [29]. Perumusan metode 

min-max scaler dilakukan mengikuti Persamaan 2.6.   

𝑥′ =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

(2.6) 

 

Keterangan: 

𝑥′ = hasil normalisasi 

𝑥 = data asli 

𝑥𝑚𝑖𝑛 = data terkecil dari dataset tersebut 

𝑥𝑚𝑎𝑥 = data terbesar dari dataset tersebut 

b. Membentuk arsitektur LSTM dengan 2 layer utama dan 1 dense layer sebagaimana pada 

Gambar 2.2. Jumlah layer tersebut ditentukan secara subyektif dengan 

mempertimbangkan penelitian [31] yang menyatakan bahwa jumlah layer yang banyak 

tidak membuat kinerja model lebih baik dan stabil, serta membutuhkan waktu yang 

lebih lama.  

 

 
Gambar 2.2 Ilustrasi arsitektur LSTM [7] 

 

c. Melakukan insialisasi hyperparameter dengan mengombinasikan nilai neuron, epoch, 

dan batch size. Nilai neuron dan epoch yang akan digunakan adalah 50, 100, dan 150. 

Sementara itu, nilai batch size yang akan digunakan adalah 32, 64, dan 128. 

Hyperparameter lain seperti time step, dan optimizer ditentukan secara subjektif karena 

mempertimbangkan waktu komputasi. Time step yang digunakan adalah 50, sedangkan 

optimizer yang digunakan adalah adam.  

d. Melakukan pelatihan model dan fit model, serta menentukan hyperparameter terbaik. 

Penentuan hyperparameter terbaik dilakukan dengan metode Grid Search Cross 

Validation (CV).  Metode ini mengombinasikan berbagai nilai parameter yang 

diinginkan dan menerapkan teknik Cross Validation pada setiap kombinasi tersebut. 

Metrik evaluasi yang digunakan selama proses Grid Search adalah mean squared error 

(MSE). Kombinasi parameter terbaik dipilih berdasarkan nilai MSE terkecil dari 
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seluruh kombinasi yang diuji. Perhitungan nilai MSE dilakukan berdasarkan Persamaan 

2.7.  

𝑀𝑆𝐸 =
Σ(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2

𝑛
(2.7) 

Di mana 𝑦𝑖 merupakan data aktual, 𝑦̂𝑖 merupakan data hasil ramalan, dan 𝑛 merupakan 

jumlah amatan. Dalam prosesnya, terdapat penyesuaian metode Grid Search CV yang 

dilakukan pada penelitian ini, yaitu pada parameter Cross Validation. Penelitian ini 

menggunakan TimeSeriesSplit dari pustaka scikit-learn sebagai metode Cross 

Validation dengan jumlah fold sebanyak 5. Metode ini memungkinkan segmentasi data 

yang sesuai untuk data deret waktu. 

5. Melakukan peramalan pada data uji dan menentukan metode peramalan terbaik dengan nilai 

MAPE terkecil. Perhitungan nilai MAPE dilakukan berdasarkan Persamaan 2.8. 

MAPE = Σ |
𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖

𝑦̂𝑖
| × 100% (2.8) 

Di mana 𝑦𝑖 merupakan data aktual dan 𝑦̂𝑖 merupakan data hasil ramalan. Selain 

menggunakan nilai MAPE, penentuan metode terbaik juga didasarkan pada kemampuan 

metode dalam menggambarkan pola pada hasil fit data latih dengan data latih aktual dan 

hasil prediksi data uji dengan data uji aktual. Kesesuaian pola akan mengindikasikan bahwa 

metode tersebut mampu mempelajari pola data aktual dengan baik sehingga layak 

digunakan untuk peramalan data. 

6. Melakukan peramalan sebanyak 30 periode ke depan dengan kedua metode. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1 Pembagian Data dan Eksplorasi Data 

Data pada penelitian ini dibagi dengan proporsi 63% data latih dan 37% data uji sebagaimana 

plot data deret waktu yang tertera pada Gambar 3.1. Plot data latih pada Gambar 3.1(a) dan plot data 

uji pada Gambar 3.1 (b) menggambarkan proporsi pembagian data yang baik karena kedua plot 

berhasil menangkap fluktuasi data yang serupa. Baik pada data latih maupun data uji, data SPL Selat 

Sunda cenderung menunjukkan volatilitas yang tinggi di mana data ini memiliki tren yang naik dan 

turun di sepanjang tahun.  

 

 
(a) (b) 

Gambar 3.1 (a) Plot Data Latih (b) Plot Data Uji 

 

3.2 ARIMA 

3.2.1 Kestasioneran Data 
Uji kestasioneran data dalam rataan dilakukan secara eksploratif dengan melihat plot data deret 

waktu yang tertera pada Gambar 3.1(a) dan plot ACF yang tertera pada Gambar 3.2(a). Plot data 
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deret waktu menunjukkan adanya pola trend naik dan turun yang mengindikasikan bahwa data tidak 

stasioner dalam rataan [25]. Hasil ini diperkuat dengan pola plot ACF yang menurun secara perlahan 

(tails off slowly). Selain itu, uji kestasioneran data menggunakan uji ADF juga memperkuat 

kesimpulan tersebut karena memiliki p-value sebesar 0,052 yang lebih besar dari taraf signifikansi 

5%. Sementara itu, uji kestasioneran data dalam ragam dilakukan berdasarkan nilai lambda pada 

plot Box-Cox yang tertera pada Gambar 3.2(b). Plot Box-Cox menunjukkan nilai lambda sebesar -

2,727, dengan selang kepercayaan 95% yang memuat nilai 1. Hal ini menunjukkan bahwa data telah 

stasioner dalam ragam. 

Ketidakstasioneran data harus ditangani karena pemodelan AR, MA, dan ARIMA mensyaratkan 

data yang stasioner. Ketidakstasioneran data dalam rataan selanjutnya ditangani dengan melakukan 

differencing sebanyak satu kali. Setelah dilakukan differencing sebanyak satu kali, terlihat bahwa 

data telah stasioner dalam rataan ditandai dengan plot data deret waktu pada Gambar 3.3(a) yang 

cenderung bergerak di suatu nilai tengah tertentu. Hasil ini didukung oleh plot ACF pada Gambar 

3.3(b) dengan nilai ACF yang tidak signifikan pada setiap lag. Kestasioneran data dalam rataan juga 

diperkuat menggunakan uji ADF dengan p-value sebesar 0,01 yang kurang dari taraf nyata 5%. 

 

 
(a) (b) 

Gambar 3.2 (a) Plot ACF Data Latih (b) Plot Box-Cox Data Latih 

 

 
(a) (b) 

Gambar 3.3 (a) Plot Data Latih Differencing 1 (b) Plot ACF Data Latih Differencing 1 

 

3.2.2 Identifikasi Model dan Pendugaan Parameter 
Identifikasi model menggunakan plot ACF dan PACF sulit dilakukan dalam pemodelan ARIMA 

[6], sehingga identifikasi model dilakukan berdasarkan plot EACF yang tertera pada Gambar 3.4. 

Model tentatif yang diperoleh berdasarkan hasil identifikasi model menggunakan plot EACF adalah 

ARIMA(0,1,1), ARIMA(1,1,1), ARIMA(2,1,2), ARIMA(3,1,3), dan ARIMA(4,1,2). Pendugaan 

parameter model tentatif tersebut selanjutnya ditunjukkan pada Tabel 3.1. 
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Gambar 3.4 Plot EACF Data Latih Differencing 1 

 

Pendugaan parameter pada Tabel 3.1 menunjukkan nilai AIC terkecil dimiliki oleh model 

ARIMA(2,1,2) dengan semua parameter model yang signifikan. Sementara itu, nilai BIC terkecil 

dimiliki oleh model ARIMA(0,1,1) dengan adanya parameter model yang tidak signifikan. 

Berdasarkan kedua ukuran ini, model tentatif yang dipilih adalah model ARIMA(2,1,2) karena 

model dengan nilai BIC terkecil memiliki parameter model yang tidak signifikan.  

 

Tabel 3.1 Pendugaan Parameter Model Tentatif 

Model Signifikansi Parameter AIC BIC 

ARIMA(0,1,1) Semua parameter tidak signifikan -27,120 -19,620 

ARIMA(1,1,1) Semua parameter tidak signifikan -25,170 -13,920 

ARIMA(2,1,2) Semua parameter signifikan -30,820 -12,080 

ARIMA(3,1,3) Semua parameter signifikan -29,490 -3,240 

ARIMA(4,1,2) Semua parameter tidak signifikan -24,050 2,190 

 

3.2.3 Uji Diagnostik Model 
Uji diagnostik model dilakukan pada sisaan model ARIMA(2,1,2) baik secara eksploratif 

maupun dengan uji formal. Secara eksploratif, Gambar 3.5 (a) menunjukkan plot kuantil-kuantil 

yang cenderung tidak normal karena titik-titik yang terbentuk tidak mengikuti garis 45°. 

Selanjutnya, Gambar 3.5 (b) menunjukkan lebar pita sisaan yang cenderung tidak sama. Hal ini 

mengindikasikan bahwa ragam sisaan tidak homogen. Sementara itu, Gambar 3.5 (c) dan (d) 

memperlihatkan bahwa plot ACF dan PACF tidak menunjukkan adanya autokorelasi yang 

signifikan pada lag-lag awal yang mengindikasikan bahwa sisaan saling bebas. Hasil ini sejalan uji 

diagnostik model menggunakan uji formal yang tertera pada Tabel 3.2. Tabel 3.2 menunjukkan 

bahwa model ARIMA(2,1,2) yang didapat belum memenuhi asumsi normalitas sisaan dan 

kehomogenan ragam. Tidak terpenuhinya asumsi tersebut dalam akan menimbulkan masalah, yaitu 

ketidaktepatan estimasi parameter, kesalahan dalam uji hipotesis, peramalan yang kurang akurat, 

dan masalah pada validitas model [20]. 

 

 
(a) (b) 
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(c) (d) 

Gambar 3.5 (a) Plot kuantil-kuantil normal (b) Plot fitted value vs residual (c) Plot ACF (d) Plot 

PACF 

 

Tabel 3.2 Hasil Uji Formal 

Asumsi sisaan 𝑯𝟎 p-value Kesimpulan 

Normalitas sisaan Sisaan menyebar normal 2.200 x 10-16 Tolak 𝐻0 

Sisaan saling bebas Sisaan saling bebas 0,966 Tak tolak 𝐻0 

Ragam sisaan homogen Ragam sisaan homogen 0,021 Tolak 𝐻0 

Nilai tengah sisaan sama 

dengan nol 

Nilai tengah sisaan sama 

dengan nol 
0,690 Tak tolak 𝐻0 

 

3.2.4 Penanganan Tidak Terpenuhinya Asumsi Sisaan 
Model ARIMA(2,1,2) yang tidak memenuhi asumsi normalitas sisaan dan kehomogenan ragam 

ditangani dengan melakukan transformasi data. Menurut [21], transformasi data merupakan 

penanganan yang lebih efektif digunakan ketika dijumpai pelanggaran asumsi normalitas dan 

kehomogenan ragam sisaan secara bersamaan. Dalam hal ini, transformasi data dilakukan 

menggunakan nilai lambda -3 karena nilai lambda -3 masih termasuk ke dalam rentang selang 

kepercayaan 95% pada plot Box-Cox yang tertera pada Gambar 3.6. Nilai lambda sebesar -3 

membuat transformasi Box-Cox dilakukan dengan pangkat -3 sebagaimana yang tertera pada 

Persamaan 3.1. 

𝑦∗ =
1

𝑦3
(3.1) 

Di mana 𝑦∗ adalah data yang telah ditransformasikan dan 𝑦 adalah data asli. Setelah data 

ditransformasi, hasilnya digunakan untuk memodelkan ARIMA dengan tahapan analisis yang sama 

dengan data aslinya. 

 
Gambar 3.6 Plot Box-Cox Data Transformasi 

 

3.2.5  Kestasioneran Data Transformasi 
Data hasil transformasi perlu dilihat kembali kondisi kestasionerannya dalam rataan dan ragam. 

Kestasioneran dalam rataan dapat dilihat berdasarkan plot ACF sementara kestasioneran dalam 

ragam dapat dilihat berdasarkan plot Box-Cox. Gambar 3.7 (a) menunjukkan bahwa plot ACF 

menurun secara perlahan (tails off slowly), yang mengindikasikan bahwa data tidak stasioner dalam 
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rataan. Ketidakstasioneran ini juga didukung oleh hasil uji Dickey-Fuller, di mana p-value sebesar 

0,060 lebih besar dari taraf signifikan 5%, sehingga hipotesis nol gagal ditolak dan data dinyatakan 

tidak stasioner dalam rataan. Sementara itu, plot Box-Cox pada Gambar 3.7 (b) menunjukkan nilai 

lambda optimum sebesar 0,909, dengan interval kepercayaan 95% yang memiliki batas bawah -

0,505 dan batas atas 2,323. Karena interval tersebut mencakup nilai lambda sebesar satu, maka 

disimpulkan bahwa data bersifat stasioner dalam ragam. 

 

 
(a) (b) 

Gambar 3.7 (a) Plot ACF Data Latih Transformasi (b) Plot Box-Cox Data Latih Transformasi 

Ketidakstasioneran dalam rataan pada data tranformasi perlu ditangani dengan melakukan 

differencing sebanyak satu kali. Setelah dilakukan differencing sebanyak satu kali, terlihat bahwa 

data telah stasioner dalam rataan ditandai dengan plot data deret waktu pada Gambar 3.8(a) yang 

cenderung bergerak di suatu nilai tengah tertentu. Hasil ini didukung oleh plot ACF pada Gambar 

3.8(b) dengan nilai ACF yang tidak signifikan pada setiap lag. Kestasioneran data dalam rataan juga 

diperkuat menggunakan uji ADF dengan p-value sebesar 0,01 yang kurang dari taraf nyata 5%. 

 

 
(a) (b) 

Gambar 3.8 (a) Plot Data Latih Transformasi Differencing 1 (b) Plot ACF Data Latih 

Transformasi Differencing 1 
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3.2.6 Identifikasi Model dan Pendugaan Parameter Data Transformasi 
Pemodelan ARIMA dilakukan dengan melihat pola segitiga nol pada plot EACF dari data latih 

yang telah ditransformasi dan dilakukan differencing. Plot EACF yang tertera pada Gambar 3.9 

menunjukkan model-model tentatif yang diperoleh dari hasil identifikasi ini adalah ARIMA(0,1,1), 

ARIMA(1,1,1), ARIMA(2,1,2), ARIMA(3,1,3), dan ARIMA(4,1,2). Hasil pendugaan parameter 

kelima model tentatif ini ditunjukkan pada Tabel 3.4. 

 

 
Gambar 3.9 Plot EACF Data Transformasi Latih Differencing 1 

 

Tabel 3.4  Hasil Akurasi Pendugaan Parameter Model Tentatif 

Model Signifikansi Parameter AIC BIC 

ARIMA(0,1,1) Semua parameter tidak signifikan -7761,710 -7754,210 

ARIMA(1,1,1) Semua parameter signifikan -7766,970 -7755,720 

ARIMA(2,1,2) Semua parameter signifikan -7765,900 -7747,150 

ARIMA(3,1,3) Semua parameter signifikan -7764,660 -7738,420 

ARIMA(4,1,2) Hanya 3 parameter signifikan -7764,960 -7738,720 

 

Pendugaan parameter pada Tabel 3.4 menunjukkan bahwa model ARIMA(1,1,1) memiliki nilai 

AIC dan BIC yang terendah. Selain itu, semua parameter dalam model tersebut juga terbukti 

signifikan. Oleh karena itu, model ARIMA(1,1,1) dipilih sebagai model terbaik dari model tentatif 

yang akan dilanjutkan pada tahap uji diagnostik model. 

 

3.2.7 Uji Diagnostik Sisaan 
Uji diagnostik sisaan pada model ARIMA(1,1,1) dilakukan untuk memastikan bahwa sisaan 

menyebar normal, sisaan saling bebas, dan ragam sisaan homogen. Diagnostik model secara 

eksploratif ditunjukkan pada Gambar 3.10. Plot kuantil-kuantil normal pada Gambar 3.10(a) 

menunjukkan bahwa secara eksploratif, sisaan tidak menyebar normal, ditandai dengan titik-titik 

yang cenderung tidak mengikuti garis 45°. Selain itu, lebar pita sisaan pada Gambar 3.10(b) yang 

cenderung sama menunjukkan bahwa sisaan memiliki ragam yang homogen. Sementara itu, Gambar 

3.10 (c) dan (d) memperlihatkan bahwa plot ACF dan PACF tidak menunjukkan adanya autokorelasi 

yang signifikan pada lag-lag awal yang mengindikasikan bahwa sisaan saling bebas. Kondisi ini 

diuji lebih lanjut menggunakan uji formal sebagaimana yang tertera pada Tabel 3.5. 

 

 
(a) (b) 
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(c) (d) 

Gambar 3.10 (a) Plot kuantil-kuantil normal (b) Plot fitted value vs residual (c) Plot ACF (d) Plot 

PACF 

 

Tabel 3.5 menunjukkan hasil uji diagnostik sisaan menggunakan uji formal yang sejalan dengan 

uji diagnostik sisaan secara eksploratif. Hasil diagnostik sisaan menggunakan uji formal pada model 

ARIMA(1,1,1) menunjukkan bahwa metode transformasi berhasil menangani pelanggaran asumsi 

homoskedastisitas dengan baik. Hal ini sejalan dengan penelitian [9] dimana dalam penelitian ini 

penanganan heteroskedastisitas dengan metode transformasi memiliki performa yang lebih baik 

dibandingkan metode ARCH-GARCH. Meskipun pelanggaran asumsi homoskedastisitas dapat 

tertangani dengan baik, hasil uji diagnostik sisaan menggunakan uji formal pada model 

ARIMA(1,1,1) masih menunjukkan adanya pelanggaran asumsi normalitas sisaan. Asumsi 

normalitas sisaan merupakan salah satu syarat penting dalam analisis deret waktu sebagai penanda 

bahwa model yang digunakan telah mampu menangkap pola yang ada dalam data secara memadai. 

Meskipun demikian, menurut [26] pelanggaran asumsi normalitas sisaan dapat diabaikan karena 

jumlah data yang digunakan cukup besar. 

 

Tabel 3.5 Hasil Uji Formal Analisis Asumsi Sisaan 

Asumsi sisaan 𝑯𝟎 p-value Kesimpulan 

Normalitas sisaan Sisaan menyebar normal 2.200 x 10-16 Tolak 𝐻0 

Sisaan saling bebas Sisaan saling bebas 0,699 Tak tolak 𝐻0 

Ragam sisaan homogen Ragam sisaan homogen 0,099 Tak tolak 𝐻0 

Nilai tengah sisaan sama 

dengan nol 

Nilai tengah sisaan sama 

dengan nol 
0,847 Tak tolak 𝐻0 

 

3.2.8 Overfitting 
Overfitting model dilakukan dengan menambah ordo model tentatif terbaik sebesar 1 pada ordo 

AR atau MA. Berdasarkan model tentatif terbaik yang dipilih sebelumnya yaitu ARIMA(1,1,1), 

kandidat model overvitting dalam penelitian ini adalah ARIMA(2,1,1) dan ARIMA(1,1,2). Hasil 

evaluasi model overfitting yang tertera pada Tabel 3.6 menunjukkan bahwa model ARIMA(1,1,1) 

memiliki nilai AIC dan BIC terkecil. Semua parameter dalam model ARIMA(1,1,1) juga terbukti 

signifikan. Oleh karena itu, model ARIMA(1,1,1) dipilih sebagai model yang terbaik dalam 

pemodelan ARIMA. 

 

Tabel 3.6 Hasil Akurasi Model Overfitting 

Model AIC BIC 

ARIMA(1,1,1) -7766,970 -7755,720 

ARIMA(2,1,1) -7763,320 -7748,330 

ARIMA(1,1,2) -7763,370 -7748,370 
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3.3 Pemodelan LSTM 
Kombinasi hyperparameter yang digunakan dalam pemodelan LSTM ditentukan berdasarkan 

metode Grid Search CV. Metode ini digunakan karena telah terbukti efektivitasnya dalam 

menentukan hyperparameter terbaik pada penelitian [30]. Hasil Grid Search CV secara umum 

ditunjukkan oleh Gambar 3.10, di mana nilai batch size yang kecil dan epoch, serta neuron yang 

besar akan menghasilkan akurasi yang lebih baik. Gambar 3.10 juga menunjukkan bahwa kombinasi 

batch size 32, epochs 150, dan neurons 150 menjadi kombinasi terbaik karena kombinasi ini 

memiliki nilai rata-rata MSE yang terendah sebagaimana tertera pada Tabel 3.7. 

 

Tabel 3.7 Kombinasi Terbaik 
Batch Size Epochs Neurons RMSE 

32 150 150 0,003649 

 

Kombinasi hyperparameter yang didapat ini cukup sejalan dengan penelitian sejenis, seperti pada 

penelitian [13] dengan data SPL Korea di mana penggunaan neuron yang besar menunjukkan 

peningkatan akurasi model LSTM. Selain itu, pada penelitian [5] dengan data Luas Es Laut Arktik 

menunjukkan penggunaan normalisasi Min-Max menghasilkan model yang lebih baik dengan batch 

size yang kecil, yaitu sebesar 32. Nilai batch size yang kecil dikatakan menghasilkan pelatihan yang 

lebih stabil dan dapat diandalkan. Namun, hasil ini berbeda dengan penelitian [28] dan [16] yang 

juga menggunakan data SPL di mana epoch yang optimum merupakan epoch yang kecil. 

 

 
Gambar 3.10 Perbandingan Hasil Grid CV Setiap Kombinasi Hyperparameter 

 

3.4 Menentukan model terbaik 
Model terbaik dipilih dengan cara melakukan fitting model terbaik ARIMA dan LSTM pada 

data latih dilanjutkan dengan melakukan validasi pada data uji. Hasil fitting dan validasi kedua 

metode ditunjukkan oleh Tabel 3.8. Tabel 3.8 menunjukkan bahwa metode ARIMA dan LSTM 

dapat meramalkan data suhu permukaan laut selat sunda dengan sangat baik ditandai dengan nilai 

MAPE yang kurang dari 10. Nilai MAPE data latih dan data uji yang tidak jauh berbeda juga 

mengindikasikan bahwa tidak terjadi penyimpangan, baik underfitting maupun overfitting pada 
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masing-masing metode [2] Meskipun demikian, terlihat bahwa metode LSTM memiliki performa 

peramalan yang lebih baik dengan nilai MAPE yang lebih kecil. Hasil ini sejalan dengan penelitian 

[8] pada data kecepatan angin di Halifax. Penelitian tersebut menyimpulkan bahwa metode LSTM 

memiliki performa yang lebih baik dibandingkan metode ARIMA dengan nilai RMSE yang lebih 

kecil yaitu 3,124. Untuk melihat performa kedua metode dengan lebih detail, dilakukan analisis 

terhadap plot peramalan yang dihasilkan dari kedua metode sebagaimana yang tertera pada Gambar 

3.11. 

 

Tabel 3.8 Perbandingan Nilai MAPE 

Metode 
MAPE 

Data Latih 

MAPE 

Data Uji 

ARIMA 0,580 2,658 

LSTM 0,512 0,564 

 

 

 
(a)    (b) 

Gambar 3.11 (a) Plot Metode LSTM (b) Plot Metode ARIMA 

 

Gambar 3.11 menunjukkan bahwa peramalan menggunakan metode ARIMA dan LSTM 

menghasilkan pola yang berbeda. Pada data latih, kedua metode mampu menampilkan pola 

peramalan yang sesuai dengan data latih aktual. Namun, pada data uji, kedua metode menunjukkan 

performa peramalan yang sangat berbeda.  

Metode ARIMA tidak mampu menggambarkan pola peramalan data uji yang sesuai dengan data 

uji aktual meskipun memiliki nilai MAPE yang rendah. Metode ARIMA membutuhkan data yang 

linier dan stasioner. Metode ini juga masih memiliki keterbatasan dalam menangkap pola nonlinier 

pada data [12] dan memodelkan data dengan kompleksitas yang tinggi [14]. Namun, data suhu 

permukaan laut Selat Sunda merupakan data yang cenderung menunjukkan pola nonlinier dengan 

fluktuasi yang tinggi. Akibatnya, metode ARIMA hanya akan mengambil nilai tengah pada data 

tanpa menangkap fluktuasi yang kompleks sehingga metode ini gagal menggambarkan pola yang 

sesuai dengan kondisi aktualnya.  

Di sisi lain, metode LSTM mampu menampilkan pola prediksi data uji yang sesuai dengan data 

uji aktual. Hal ini disebabkan karena metode LSTM dirancang untuk memproses data secara 

berurutan dimana setiap langkah waktu dalam metode ini tidak hanya memproses input saat ini, 

tetapi juga mempertimbangkan state atau informasi dari langkah sebelumnya. Hal ini membuat 

model dapat mengingat informasi penting dari masa lalu yang memungkinkan model untuk 

mengenali pola jangka panjang dan menangkap hubungan yang kompleks (non-linier) antar data 

tanpa mengharuskan data bersifat stasioner [15]. Akibatnya, pola yang terbentuk dapat sesuai 

dengan data yang telah dipelajari sebelumnya tanpa mementingkan aspek nilai tengah pada 
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keseluruhan data. Oleh karena itu, metode LSTM lebih sesuai untuk digunakan dalam peramalan 

SPL di Selat Sunda  

 

3.5 Peramalan SPL Selat Sunda 
Peramalan SPL Selat Sunda dilakukan menggunakan metode ARIMA dan LSTM terbaik 

dengan periode peramalan sebanyak 30 periode kedepan. Hasil peramalan menggunakan metode 

ARIMA dan LSTM ditunjukkan pada Gambar 3.12. Peramalan SPL Selat Sunda menggunakan 

metode ARIMA menunjukkan hasil yang cenderung konstan sebagaimana yang terjadi pada proses 

validasi data uji. Hal ini dikarenakan metode ARIMA hanya menangkap nilai tengah pada data 

sehingga cenderung tidak relevan digunakan untuk data SPL Selat Sunda yang memiliki volatilitas 

yang tinggi. Sebaliknya, peramalan menggunakan metode LSTM cenderung menunjukkan pola 

yang fluktuatif. Metode LSTM cenderung mampu mengenali pola jangka panjang sehingga hasil 

peramalannya cenderung lebih relevan untuk data SPL Selat Sunda yang berfluktuasi sepanjang hari. 

 

 
Gambar 3.12 Plot Data Ramal Metode LSTM 

 

4. KESIMPULAN 
Pemodelan data SPL Selat Sunda menggunakan metode ARIMA menghasilkan model terbaik 

ARIMA (1,1,1) dan dengan LSTM didapatkan kombinasi batch size 32, epochs 150, dan neurons 

150 sebagai hyperparameter terbaik. Berdasarkan nilai MAPE data latih dan data uji, metode LSTM 

lebih unggul dibandingkan metode ARIMA dengan nilai MAPE data latih sebesar 0,512% dan data 

uji sebesar 0,564%. Metode LSTM mampu mengikuti pola pada validasi data uji yang tidak mampu 

dilakukan oleh ARIMA. Hasil peramalan 30 periode ke depan dengan ARIMA menunjukkan nilai 

yang konstan, sementara LSTM menunjukkan pola yang fluktuatif di sepanjang hari. Namun, SPL 

yang berfluktuasi mengindikasikan LSTM lebih relevan untuk digunakan. 
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