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Indonesia is a country with a tropical climate that has two seasons in one year, 

which can influence the weather changes in a region over time, including extreme 

weather changes. Forecasting is a statistical method that can be used to predict 

future weather changes. The SARIMA method is a forecasting method that has 

the advantage of capturing seasonal patterns. However, SARIMA is difficult to 

use for processing nonlinear components. LSTM is a part of Deep Learning that 

can process large amounts of data and has three main layers capable of processing 

fluctuating nonlinear components, namely the input layer, hidden layer, and 

output layer. Therefore, the hybrid SARIMA-LSTM method is expected to 

efficiently process data with both linear and nonlinear patterns, including seasonal 

patterns. The hybrid model used in the research performs well in the data splitting 

scheme of 80% for training and 20% for testing, with an MSE value of 0.1174, 

RMSE value of 0.3426, and MAPE value of 0.0104%. 
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Indonesia merupakan negara yang mempunyai iklim tropis yang memiliki 2 

musim dalam 1 tahun yang dapat mempengaruhi perubahan cuaca suatu wilayah 

setiap waktunya, seperti perubahan cuaca ekstrim.  Peramalan merupakan metode 

statistika yang dapat digunakan untuk memprediksi perubahan cuaca yang akan 

terjadi di masa depan  Metode SARIMA merupakan metode yang dapat 

digunakan dalam peramalan dan mempunyai kelebihan dalam menangkap pola 

musiman.  Akan tetapi, SARIMA sulit digunakan untuk memproses komponen 

nonlinear.  LSTM merupakan bagian dari Deep Learning yang dapat memproses 

data berjumlah besar dan mempunyai 3 layer utama yang mampu memproses 

komponen nonlinear data yang berfluktuasi, yaitu input layer, hidden layer dan 

output layer.  Maka dari itu, metode hybrid SARIMA-LSTM diharapkan mampu 

untuk memproses data dengan pola linear dan nonlinear serta seasonal secara 

optimal.  Model hybrid pada penelitian yang dilakukan memiliki performa yang 

baik pada skema splitting data 80% training dan 20% testing dengan nilai MSE 

sebesar 0.1174, RMSE sebesar 0.3426 dan MAPE sebesar 0,0104 %. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Cuaca merupakan suatu keadaan udara pada wilayah tertentu yang relatif sempit 

dalam jangka waktu yang relatif singkat (BMKG, 2021).  Sedangkan iklim 

merupakan keadaan cuaca minimum pada wilayah tertentu yang luas dalam waktu 

yang relatif lama (BMKG, 2021).  Indonesia merupakan negara yang mempunyai 

iklim tropis dikarenakan terletak disekitar garis khatulistiwa sehingga memiliki 2 

musim dalam 1 tahun, yaitu musim penghujan dan musim kemarau.  Perubahan 

iklim mempengaruhi perubahan cuaca suatu wilayah setiap waktunya, seperti 

cuaca ekstrim, kenaikan temperatur udara, perubahan pola curah hujan dan 

kenaikan muka air laut dapat berdampak pada kesehatan (Bappenas, 2010).  

Dalam bidang kesehatan, penyakit malaria, demam berdarah (DBD) dan diare 

memiliki tingkat kejadian sangat tinggi dan penyebarannya yang luas di Indonesia 

akibat perubahan iklim. 

 

 

Peramalan atau forecasting merupakan metode statistika yang dapat digunakan 

untuk memprediksi keadaan cuaca yang akan terjadi di masa depan.  Prediksi 

tersebut dapat digunakan sebagai salah satu acuan bagi pemerintah dalam 

menyusun strategi penanggulangan risiko dan dapat digunakan masyarakat luas 

dalam menghadapi perubahan cuaca ekstrim.  Penggunaan metode peramalan 

disesuaikan dengan mengidentifikasi bentuk data (Montgomery, dkk., 2015).  

Pemilihan metode peramalan disesuaikan dengan pola data yang terbentuk, faktor 

yang mempengaruhi hasil peramalan (Aksan & Khalilah, 2020).  Peramalan 

dengan analisis runtun waktu tertentu merupakan peramalan deret waktu (time 
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series).  Data time series memiliki empat bentuk pola data, yaitu pola konstan 

(horizontal), pola trend, pola siklus (cycle) dan pola musiman (seasonal).  Pada 

dasarnya, peramalan time series merupakan nilai di masa depan yang berasal dari 

nilai masa lampau (Aksan & Khalilah, 2020). 

 

 

Pola musiman merupakan salah satu bentuk pola data deret waktu yang memiliki 

pengulangan pola setiap beberapa periode waktu tertentu, seperti satu bulan, 

triwulan, satu tahun, dan sebagainya (Petropoulos, dkk., 2022).  Salah satu metode 

peramalan time series yang dapat digunakan untuk meramalkan keadaan cuaca 

adalah metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA).  

Metode SARIMA merupakan pengembangan dari metode ARIMA yang memiliki 

pola musiman (Chen, dkk., 2018).  Metode SARIMA merupakan pengembangan 

dari metode ARIMA yang dapat menganalisis plot data musiman, maka dasar 

ilmu metode SARIMA sama seperti metode ARIMA.  Model ARIMA dapat 

diperluas ke model SARIMA dimana dapat ditulis dengan ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s 

(Petropoulos, dkk., 2022).  Keterbatasan model SARIMA yaitu memiliki asumsi 

linearitas dan residual yang dihasilkan masih terdapat unsur nonlinear (Wu, dkk., 

2021).  Metode SARIMA memiliki akurasi yang tinggi untuk peramalan jangka 

waktu yang pendek, tetapi akurasinya akan menurun pada saat digunakan untuk 

peramalan jangka panjang.  Salah satu metode yang dapat digunakan dalam 

penyelesaian permasalahan tersebut adalah dengan menggunakan metode Long 

Short Term Memory (LSTM). 

 

 

Model SARIMA dan LSTM memiliki kelebihan dan kekurangan masing-masing.  

Sebuah model gabungan (hybrid) dirancang untuk saling menutupi kekurangan 

dari tiap model dan memanfaatkan kelebihan masing-masing model sehingga 

dapat meningkatkan akurasi dari hasil peramalannya (Rowan, dkk., 2022).  Long 

Short Term Memory (LSTM) merupakan jenis arsitektur pengembangan dari 

Recurrent Neural Network (RNN), dengan menambahkan memory cell sehingga 

memiliki kelebihan untuk dapat menyimpan informasi dalam jangka panjang.  

Model LSTM mampu dalam memproses data bersifat linear maupun nonlinear, 

namun dalam memproses data akan membutuhkan waktu yang lama.  Metode 
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LSTM cocok digunakan untuk data time series dalam mengklaifikasi, memproses 

dan membuat prediksi dalam menangkap suatu hubungan fungsional yang tidak 

diketahui (Yadav, dkk., 2020).  Metode LSTM dapat mengatasi vanishing 

gradient yang menjadi permasalahan dari RNN dalam menangkap long term 

dependencies yang dapat mempengaruhi akurasi dari suatu prediksi (Wiranda & 

Sadikin, 2019).  Model LSTM memasukkan nilai residual yang dihasilkan oleh 

model SARIMA yang tetap mempertahankan komponen nonlinearitas ke dalam 

lapisan input LSTM (Wu, dkk., 2021). 

 

 

Penelitian oleh Sirisha, dkk. (2022), melakukan analisis keuntungan untuk 

memprediksi keuntungan dan kerugian penjualan di masa depan dari suatu produk 

dengan menggunakan metode ARIMA, SARIMA dan LSTM.  Dari 

membandingan metode tersebut diperoleh hasil akurasi tertinggi dengan 

menggunakan metode LSTM dengan nilai RMSE sebesar 3,9172. 

 

 

Penelitian tentang hybrid SARIMA-LSTM sudah pernah dilakukan sebelumnya.  

Penelitian yang dilakukan oleh Padhilha, dkk. (2022), melakukan penelitian 

terkait peningkatan energi terbaharukan dengan menguji pada 5 data time series 

yang berbeda dengan membandingkan 9 metode yaitu, metode SARIMA, RNN, 

LSTM, GRU, TRANSFORMER, SARIMA+RNN, SARIMA+LSTM, 

SARIMA+GRU dan H-TRANSFORMER.  Hasil yang diperoleh yaitu dengan 

menggunakan metode hybrid memiliki akurasi yang lebih baik dibandingkan 

metode tunggal pada tiap pengujian dengan data yang berbeda, dimana pada 

pengujian data Wind1 metode hybrid SARIMA+LSTM merupakan metode 

terbaik dalam peramalan dengan nilai RMSE sebesar 0,611. 

 

 

Penelian yang dilakukan oleh Wu, dkk. (2021), melakukan peramalan tentang 

kedatangan turis harian dari masing-masing 6 negara menggunakan metode 

hybrid SARIMA-LSTM.  Hasil yang diperoleh yaitu dibandingankan metode 

ARIMA, SARIMA, LSTM, Naive, Seasonal Naive, SES dan Holt Winter’s, 
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performa dari metode hybrid SARIMA-LSTM lebih baik pada tiap 6 negara 

berbeda dengan menghasilkan MAPE terkecil sebesar 0,1849.   

 

 

Penelitian oleh Sun, dkk. (2020), yaitu memprediksi kenaikan permukaan air laut 

minimum di Cina dan sekitarnya menggunakan metode SARIMA, LSTM, hybrid 

SARIMA-LSTM dan hybrid Metode Kuadrat Terkecil (LS)-Fungsi Basis Radial 

(RBF).  Penelitian ini memberikan hasil RMSE terbaik menggunakan metode 

hybrid SARIMA-LSTM sebesar 1,155. 

 

 

Penelitian oleh Tahyudin, dkk. (2022), melakukan peramalan tentang jumlah 

pasien COVID-19 dengan metode SARIMA, LSTM dan hybrid SARIMA-LSTM.  

Hasil yang di peroleh yaitu performa dari metode hybrid SARIMA-LSTM lebih 

baik dibandingkan dengan metode SARIMA maupun metode LSTM, dengan 

menghasilkan RMSE sebesar 0,33905765. 

 

 

Penelitian oleh Ding, X. W. (2022), terkait peramalan omset perdagangan bilateral 

antara China dan Rusia di periode pasca pandemi pada kegiatan ekspor-impor.  

Penelitian ini membandingkan beberapa model kombinasi menggunakan 

kombinasi metode linear dan nonlinear, yaitu model SARIMA, LSTM, SVR, 

SARIMA-LSTM, LSTM-SARIMA, SARIMA-SVR dan SVR-SARIMA di 

dapatkan hasil akurasi ramalan terbaik menggunakan metode hybrid SARIMA-

LSTM dengan nilai RMSE sebesar 0,8618. 

 

 

Berdasarkan penjelasan diatas, penulis tertarik untuk melakukan peramalan 

mengenai keadaan cuaca di Kota Bandar Lampung menggunakan metode hybrid 

SARIMA-LSTM.  Pemilihan Kota Bandar Lampung dipilih karena penulis yang 

saat ini menetap di Kota Bandar Lampung, sehingga dapat memudahkan dalam 

pengumpulan data yang diperlukan. 
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1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini memiliki tujuan sebagai berikut: 

1. Membangun model dengan metode hybrid SARIMA-LSTM. 

2. Memprediksi model hybrid SARIMA-LSTM. 

3. Mengevaluasi model dari metode hybrid SARIMA-LSTM dari model terbaik 

dengan melihat nilai MAPE, RMSE dan MAE. 

4. Meramalkan keadaan cuaca di Kota Bandar Lampung dengan model terbaik.. 

 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah : 

1. Menambah wawasan  penulis terhadap pengaplikasian metode hybrid 

SARIMA-LSTM. 

2. Dapat menjadi referensi bagi peneliti selanjutnya untuk jenis data lain dengan 

menggunakan metode hybrid SARIMA-LSTM. 

 



 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Peramalan 

 

 

 

Peramalan merupakan metode stastistika yang dapat digunakan dalam prediksi 

beberapa peristiwa di masa depan yang mencangkup banyak bidang, seperti 

masalah bisnis dan industri, pemerintah, ekonomi, ilmu lingkungan, kedokteran, 

ilmu sosial dan keuangan (Montgomery, dkk., 2015).  Peramalan sering 

diklasifikasikan sebagai perkiraan masalah jangka pendek, jangka menengah dan 

jangka panjang.  Peramalan jangka pendek mencakup prediksi peristiwa di masa 

depan dalam beberapa periode waktu (hari, minggu, bulan).  Peramalan jangka 

menengah diperpanjang dari satu hingga dua tahun ke masa depan, sedangakan 

masalah jangka panjang dapat melampaui beberapa tahun kedepan (Montgomery, 

dkk., 2015).  

 

 

Teknik peramalan dibagi menjadi dua jenis, yaitu metode kualitatif dan metode 

kuantitatif (Montgomery, dkk., 2015), yaitu: 

1. Peramalan kualitatif merupakan metode yang didasarkan atas pengambilan 

data kualitatif pada masa lalu.  Hasil peramalan kualitatif didasarkan pada 

pengamatan di masa lalu yang di gabungkan dengan pemikiran penyusunnya, 

seperti intuisi pengambilan keputusan, emosi, pengalaman pribadi dan sistem 

nilai. 

2. Peramalan kuantitatif merupakan metode yang didasari atas pengambilan data 

kuantitatif pada masa lalu yang berasal dari pengamatan nilai-nilai 

sebelumnya.  Hasil peramalan kuantitatif sangat dipengaruhi pada metode 
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yang digunakan dalam peramalan, sehingga setiap mode akan memilki hasil 

peramalan yang berbeda-beda. 

 

 

Terdapat dua jenis model peramalan pada peramalan kuantitatif yaitu model deret 

waktu (time series) dan model regresi (regression).  Pada penelitian ini 

menggunakan data historis dengan interval waktu harian, sehingga model 

penelitian ini menggunakan model deret waktu (time series). 

 

 

 

2.2 Time Series 

 

 

 

Deret waktu merupakan serangkaian pengamatan terhadap suatu variabel yang 

diamati dari waktu ke waktu dan dicatat berdasarkan periode waktu tertentu 

dalam interval waktu yang tetap (Wei, 2006).  Analisis deret waktu atau time 

series adalah suatu metode analisis statistika yang digunakan untuk peramalan 

dengan data time series atau data runtun waktu berkala.  Pemilihan metode 

peramalan disesuaikan dengan pola data yang terbentuk, faktor yang 

mempengaruhi hasil peramalan.  Dalam analisis deret waktu terdapat 4 pola data 

yang dapat digunakan sebagai pertimbangan pemilihan metode yang tepat, yaitu 

(Makridakis, dkk., 1995): 

1. Pola konstan 

Pola data konstan terjadi apabila data pengamatan berfluktasi di sekitar suatu 

nilai konstan atau mean yang membentuk garis lurus, dapat disebut juga 

sebagai data stasioner.  Misalnya penjualan suatu produk yang penjualannya 

tidak meningkat atau menurun dalam periode waktu tertentu. 

2. Pola trend 

Pola data trend terjadi apabila data pengamatan mengalami kenaikan atau 

penurunan dalam periode waktu tertentu berjangka panjang, sehingga data 

dengan pola trend disebut juga sebagai data nonstasioner. 
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3. Pola musiman 

Pola data musiman terjadi apabila data pengamatan dipengaruhi oleh 

musiman.  Pola musiman memiliki pola berulang setelah beberapa periode 

waktu tertentu, seperti satu tahun, triwulan, satu bulan, dan sebagainya 

(Petropoulos, dkk., 2022).  Misalnya peningkatan jumlah wisatawan saat libur 

sekolah. 

4. Pola siklis 

Pola data siklis terjadi apabila data pengamatan dipengaruhi oleh fluktuasi 

ekonomi jangka panjang sepertiyang terjadi pada siklus bisnis. 

 

 

Metode time series dapat dibedakan menjadi beberapa teknik, diantaranya adalah 

metode Box-Jenkins atau ARIMA.  Bentuk umum dari model AR, MA, ARMA, 

ARIMA dan SARIMA yaitu: 

1. Model Autoregressive (AR) 

Model AR merupakan model stasioner dari time series yang mengasumsikan 

bahwa suatu peristiwa saat ini dipengaruhi oleh kejadian yang sama pada 

periode sebelumnya.  Model AR(p) secara umum ditulis sebagai 

(Montgomery, dkk., 2015): 

𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡                              (2.1) 

 

dimana: 

𝑍𝑡  = nilai pengamatan pada waktu ke- 𝑡, 𝑡 = 1,2, . . . , 𝑛 

𝑍𝑡−1, … , 𝑍𝑡−𝑝  = nilai masa lalu pada waktu ke- 𝑡-1, ..., t-p 

𝜙𝑖  = parameter AR tingkat-𝑖, 𝑖 = 1,2, . . . , 𝑝 

𝜀𝑡  = nilai error pada waktu ke-𝑡 

𝑝  = orde AR non-musiman 

 

 

2. Model Moving Average (MA) 

Model MA mengasumsikan bahwa prediksi suatu nilai saat ini dipengaruhi 

oleh error periode sebelumnya.  Model MA(q) secara umum ditulis sebagai 

(Montgomery, dkk., 2015): 

𝑍𝑡 = 𝜀𝑡 − 𝜃1𝜀𝑡−1 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞                                   (2.2) 
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dimana: 

𝑍𝑡 = nilai pengamatan pada waktu ke- 𝑡, 𝑡 = 1,2, . . . , 𝑛 

𝑍𝑡−1, … , 𝑍𝑡−𝑞 = nilai masa lalu pada waktu ke- 𝑡-1, ..., t-q 

𝜃𝑗  = parameter MA tingkat 𝑗, 𝑗 = 1,2, … , 𝑞 

𝜀𝑡−𝑗 = nilai error pada waktu ke 𝑡 − 𝑗, 𝑗 = 1,2, … , 𝑞 

𝜀𝑡 = nilai error pada waktu ke-𝑡 

𝑞 = orde MA non-musiman 

 

 

3. Model Autoregressive Moving Average (ARMA) 

Model ARMA menggabungkan metode AR dan MA yang mengasumsikan 

bahwa peristiwa saat ini dipengaruhi oleh kejadian yang sama dan nilai error 

pada periode sebelumnya.  Model ARMA(p,q) secara umum ditulis sebagai 

(Montgomery, dkk., 2015): 

𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 − 𝜃1𝜀𝑡−1 − ⋯ − 𝜃𝑝𝜀𝑡−𝑞             (2.3) 

 

dimana: 

𝑍𝑡 = nilai variabel pada waktu ke- 𝑡, 𝑡 = 1,2, . . . , 𝑛 

𝑍𝑡−1, , … , 𝑍𝑡−𝑝 = nilai masa lalu pada waktu ke- 𝑡-1, t-2, ..., t-p 

𝜙𝑖 = parameter AR tingkat-𝑖, 𝑖 = 1,2, . . . , 𝑝 

𝜃𝑗  = parameter MA tingkat 𝑗, 𝑗 = 1,2, … , 𝑞 

𝜀𝑡−𝑞 = nilai error pada waktu ke 𝑡 − 𝑞 

𝑝 = orde AR non-musiman 

𝑞 = orde MA non-musiman 

 

 

4. Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) merupakan 

model ARMA nonstasioner yang telah dilakukan differencing hingga menjadi 

model stasioner.  Adapun model ARIMA(p,d,q), yaitu sebagai berikut 

(Montgomery, dkk., 2015): 

(1-𝜙1𝑏)(1 − 𝐵)𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 +  𝜀𝑡 − 𝜃1𝜀𝑡−1 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜀𝑡 (2.4) 

atau 

𝑍𝑡 − 𝑍𝑡−1 = 𝜙1𝑍𝑡−1 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 +  𝜀𝑡 − 𝜃1𝜀𝑡−1 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜀𝑡            
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𝑍𝑡 = 𝑍𝑡−1 + 𝜙1𝑍𝑡−1 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 +  𝜀𝑡 − 𝜃1𝜀𝑡−1 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜀𝑡(2.5) 

 

dimana: 

𝜙𝑝(𝐵) = 1 − 𝜙𝑝(𝐵) − 𝜙𝑝𝐵2−. . . −𝜙𝑝𝐵𝑝  adalah operator AR     (2.6) 

𝜃𝑞(𝐵) = 1 − 𝜃𝑞(𝐵) − 𝜃𝑞𝐵2−. . . −𝜃𝑞𝐵𝑞    adalah operator MA     (2.7) 

𝐵        =  operator backshif  

(1 − 𝐵)𝑑𝑍𝑡  = deret waktu yang stasioner pada differencing ke-d 

 

5. Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) 

Metode SARIMA merupakan pengembangan dari metode ARIMA yang 

dapat menganalisis masalah pada data time series yang memiliki pola 

musiman (Chen, dkk., 2018).  Model SARIMA terdiri dari dua bagian, yaitu 

bagian tidak musiman dan bagian musiman.  Metode SARIMA memiliki 

tingkat akurasi yang tinggi dalam prediksi jangka pendek.  Model ARIMA 

dapat diperluas ke model SARIMA yang dapat ditulis dengan 

ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s  (Petropoulos, dkk., 2022).  Model SARIMA dapat 

dinotasikan sebagai: 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞)(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑠                                      (2.8) 

 

dimana: 

(𝑝, 𝑑, 𝑞) = bagian tidak musiman model 

(𝑃, 𝐷, 𝑄) = bagian musiman model 

𝑃 = orde musiman AR 

𝑄 = orde musiman MA 

𝐷 = banyaknya differencing musiman 

𝑆 = jumlah periode tiap musim 

 

Persamaan umum SARIMA sebagai berikut: 

𝜙𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝛷𝑃(𝐵𝑆)(1 − 𝐵𝑆)𝐷 𝑥𝑍𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝛩𝑄(𝐵𝑆)𝜀𝑡    

(1 − 𝜙𝑝𝐵)(1 − 𝐵)(1 − 𝛷𝑃𝐵𝑆)(1 − 𝐵𝑆)𝑍𝑡 = (1 − 𝜃𝑞𝐵)(1 − 𝛩𝑄)𝜀𝑡 

𝑍𝑡 = 𝑍𝑡−1 + 𝜙1𝑍𝑡−1 − 𝜙1𝑍𝑡−2 + ⋯ + 𝛷1𝑍𝑡−𝑆 − 𝛷1𝑍𝑡−𝑆−1 + ⋯ − 𝛷𝑃𝑍𝑡−2𝑆 + 

𝛷𝑃𝑍𝑡−2𝑆−1 − 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞 + ⋯ − 𝛩𝑄𝜀𝑡−𝑆 + +𝜀𝑡      (2.9) 
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dimana: 

𝑍𝑡 = pengamatan pada waktu ke-𝑡 

𝜙𝑝(𝐵) = operator AR 

𝛷𝑃(𝐵𝑆) = operator AR musiman 

𝜃𝑞 = operator MA 

𝛩𝑃(𝐵𝑆) = operator MA musiman 

(1 − 𝐵)𝑑 = orde diff non-musiman 

(1 − 𝐵𝑆)𝐷 = orde diff musiman 

𝜀𝑡 = nilai error pada periode 𝑡 

 

 

 

2.3 Stasioneritas 

 

 

 

Stasioner menunjukkan bahwa tidak adanya perubahan yang drastis pada data, 

yang dapat di identifikasi dari fluktuasi bentuk sebaran data disekitar nilai 

minimum yang konstan, tidak bergantung pada waktu dan varians dari fluktuasi 

tersebut (Makridakis, dkk, 1995).  Apabila sebelum dilakukannya analisis data 

diketahui tidak stasioner maka data perlu di stasionerkan terlebih dahulu dengan 

metode yang tepat.  Suatu data time series dapat dikatakan stasioner dalam 

minimum jika minimumnya tetap, yaitu tidak memiliki pola trend naik maupun 

turun.  Data yang tidak stasioner dalam minimum dapat dilakukan proses 

differencing (pembedahan).  Differencing merupakan proses mencari selisih 

antara data satu periode (𝑍𝑡) dengan periode sebelumnya (𝑍𝑡−1).  Proses 

differencing (∆𝑍𝑡) pada orde ke-d dapat dilakukan hingga data stasioner 

(Makridakis, dkk., 1995).  Persamaan differencing orde pertama dapat ditulis 

sebagai: 

∆𝑍𝑡 = 𝑍𝑡 − 𝑍𝑡−1 

= 𝑍𝑡 − 𝐵𝑍𝑡 

= (1 − 𝐵)𝑍𝑡                                         (2.10) 
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dengan 𝑍𝑡 adalah data asli setelah dilakukan differencing orde pertama (𝑑 =

1) pada Persamaan (2.10) dinyatakan (1 − 𝐵) dan notasi 𝐵 adalah operator 

shift mundur (backward shift).  Apabila setelah dilakukan stasioner orde 

pertama data masih belum stasioner, maka akan dilakukan kembali 

differencing orde kedua (𝑑 = 2).  Persamaan differencing orde kedua dapat 

ditulis sebagai: 

∆2𝑍𝑡 = ∆(∆𝑍𝑡) 

= ∆(𝑍𝑡 − ∆𝑍𝑡−1) 

= (𝑍𝑡 − 𝑍𝑡−1) − (𝑍𝑡−1 − 𝑍𝑡−2) 

= 𝑍𝑡 − 2𝑍𝑡−1 − 𝑍𝑡−2 

= 𝑍𝑡 − 2𝐵𝑍𝑡 − 𝐵2𝑍𝑡 

= (1 − 𝐵)2𝑍𝑡                                                   (2.11) 
 

 

Differencing orde kedua (𝑑 = 2) pada Persamaan (2.11) dinyatakan (1 −

𝐵)2.  Apabila terdapat differencing orde ke-𝑑 untuk mencapai stasioner, maka 

persamaan differencing orde-𝑑 dapat dinyatakan sebagai: 

∆𝑑𝑍𝑡 = (1 − 𝐵)𝑑𝑍𝑡 ,      𝑑 ≥ 1                                  (2.12) 

 

 

 

2.4 Diagnostik Model 

 

 

 

Pemeriksaan diagnostik model terdiri dari uji white noise dan uji normalitas.  

Suatu model yang baik akan bersifat white noise, yaitu tidak adanya autokorelasi 

residual dan berdistribusi normal. 

 

 

 

2.4.1 Residual Bersifat Acak 

 

 

 

White noise merupakan proses dimana residual tidak memiliki korelasi dan dapat 

di deteksi menggunakan uji autokorelasi pada analisis residualnya (Wei, 2006).  

Uji white noise model dikatakan baik apabila residual bersifat acak yang 
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menunjukkan tidak terdapat autokorelasi dan residual tidak membentuk pola 

tertentu.  Berikut merupakan uji statistik menggunakan uji Ljung-Box yang dapat 

digunakan dalam mendeteksi adanya autokorelasi dari suatu model 

(Montgomery, dkk., 2015): 

 

 

Hipotesis: 

𝐻0:  𝑟1 = 𝑟2 =. . . = 𝑟𝑘 = 0  (Residual tidak berautokorelasi) 

𝐻1:   𝑟𝑖 ≠ 𝑟𝑗    (Residual berautokorelasi) 

Taraf signifikan (𝛼) yang digunakan sebesar 5% = 0,05 

Statistik uji yang digunakan: 

𝐿𝐵 = 𝑛(𝑛 + 2) ∑
𝑟𝑘

𝑛 − 𝑘

𝑚

𝑘=1
                                   (2.13) 

 

dimana: 

𝑛 = banyaknya data pengamatan 

𝑘 = nilai lag 

𝑚 = nilai maksimum lag yang di uji 

𝑟𝑘 = nilai autokorelasi pada lag ke- 𝑘 

Kriteria uji: 

Terima 𝐻0 yaitu residual tidak berautokorelasi, jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 0,05 atau nilai 

𝐿𝐵 < 𝑋(𝛼,𝑑𝑓)
2  dengan derajat bebas (𝑑𝑝) = 𝑘 − 𝑝 dan 𝑝 adalah banyaknya 

parameter. 

 

 

 

2.4.2 Residual Berdistribusi Normal 

 

 

 

Uji residual berdistribusi normal atau uji normalitas digunakan untuk memeriksa 

apakah suatu residual berdistribusi secara normal atau tidak berdasarkan data 

yang diperoleh.  Penggujian normalitas residual dapat dilakukan dengan statistik 

uji Kolmogorov-Smirnov sebagai berikut (Montgomery, dkk., 2015). 
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Hipotesis: 

𝐻0:  residual berdistribusi secara normal 

𝐻1:  residual tidak berdistribusi secara normal 

Taraf signifikan (𝛼) yang digukan sebesar 5% = 0,05 

Statistik uji yang digunakan: 

𝐷 = 𝐾𝑆 = max|𝐹0(𝑋) − 𝑆𝑛(𝑋)|                                   (2.14) 

 

dimana: 

𝐹0(𝑋) = fungsi distribusi kummulatif perbanding 

𝑆𝑛(𝑋) = fungsi distribusi kumulatif observasi 

Kriiteria uji: 

Terima 𝐻0 yaitu residual berdistribusi normal, jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 0,05 atau 

𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 < 𝐷(𝛼,𝑛). 

 

 

 

2.5 Data Mining 

 

 

 

Data mining merupakan proses menemukan informasi baru dengan mencari pola 

dan trend yang berguna dalam kumpulan data yang sangat besar (Larose & 

Larose, 2014).  Data mining dapat dikatakan sebagai serangkaian proses 

gabungan dari teknik statistik, matematika, kecerdasan buatan dan machine 

learning dalam menggali nilai tambah berupa pengetahuan yang tidak diketahui 

dan meringkas data sehingga mudah dipahami dan dimengerti dari suatu 

kumpulan data pengamatan berukuran besar (Hand, dkk., 2001).  Data mining 

disebut juga dengan istilah knowledge discovery in database (KDD).  Teknik 

data mining berasal dari campuran teknik analisis data dengan algoritma-

algoritma dalam memproses data yang besar untuk menemukan pola-pola baru 

dan informasi yang berguna.  Data mining dapat dilakukan untuk semua jenis 

data sesuai kebutuhan yang ingin dicapai.  Data mining menggabungkan berbagai 

bidang ilmu lain, seperti statistika, sistem basis data, data warehouse, machince 

learning dan information retrieval (Hand, dkk., 2012).  Beberapa metode data 
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mining yang paling sering digunakan, antara lain estimasi, prediksi, klasifikasi 

dan clustering (Larose & Larose, 2014).   

 

 

 

2.6 Machine Learning 

 

 

 

Machine Learning merupakan bagian dari cabang ilmu kecerdasan buatan 

(Artificial Intelegent) yang erat kaitannya dengan bagaimana membangun 

program komputer dalam meningkatkan kecerdasannya berdasarkan data untuk 

pengenalan pola, prediksi dan klasifikasi (Muntiari & Hanif, 2022).  Machine 

Learning mampu dalam menangani data berdimensi tinggi dan memetakannya 

menjadi beberapa kelas dengan karakteristik yang kompleks.  Tujuan dari 

machine learning pada umumnya ada dua, yaitu memprediksi suatu peristiwa di 

masa yang akan datang (unobserved event) dan memperoleh ilmu pengetahuan 

(knowladge discovery/discovering unknown structure).  Tujuan tersebut akan 

tercapai melalui dataset atau kumpulan data/sampel dalam statistik, dilanjut 

dengan membangun model untuk menggeralisasi suatu aturan maupun pola data 

sehingga mendapatkan suatu informasi atau mengambil keputusan (Hand, 2012). 

 

 

Machine Learning terbagi menjadi 3 teknik pembelajaran, yaitu: 

1. Supervised Learning 

Supervised Learning merupakan pembelajaran terarah atau terawasi yang 

ditandai dengan adanya class/label/target untuk mengklasifikasin kelas yang 

tidak dikenal pada himpunan data.  Supervised Learning adalah sebuah 

pendekatan dimana sudah tersedianya data yang dilatih dan memiliki variabel 

yang ditargetkan sehingga tujuan dari pendekatan ini yaitu mengelompokkan 

suatu data ke data yang sudah ada (Pradnyana & Agustini, 2022).  Supervised 

Learning secara umum bertujuan untuk melakukan prediksi dan klasifikasi 

(classification).  Beberapa algoritma yang termasuk Supervised Learning, 

yaitu Backpropagation, Random Forest, Support Vector Machines (SVM), 

Decision Tree, Neural Network, dan k-Nearest Neighbor (KNN) . 
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2. Unsupervised Learning 

Unsupervised Learning disebut juga cluster merupakan pembelajaran tak 

terarah atau tidak terawasi yang biasanya ditandai dengan kumpulan datanya 

tidak mempunyai atribut keputusan atau class/label/target pada himpunan 

data (Pradnyana & Agustini, 2022).  Penggunaan metode ini bertujuan untuk 

mendalami dan mencari persamaan dari data yang dilatih serta 

mengidentifikasi struktur-struktur yang ada pada data tersebut (Nurhidayat, 

dkk., 2021).  Algoritma Unsupervised Learning diantaranya k-Mean, Aprior, 

Independent Subspace Analysis (ISA), dsb. 

 

3. Semi-Supervised Learning 

Semi-supervised learning merupakan penggabungan dari supervised learning 

dan unsupervised learning dengan mengelompokkan kumpulan data dengan 

atau tanpa class/label/target ke dalam beberapa cluster. 

 

 

 

2.7 Deep Learning 

 

 

 

Deep Learning merupakan bagian dari Machine Learning yang dibangun 

berdasarkan jaringan saraf tiruan (Neural Network) dalam mencari solusi 

penyelesaian suatu masalah tertentu.  Deep Learning menggunakan beberapa 

lapisan diantara lapisan masukan (input layer) dan lapisan keluaran (output layer) 

yang dapat digunakan dalam melakukan pemprosesan nonlinear dengan beberapa 

tingkat dengan hasil keluarannya akan digunakan sebagai feature learning dan 

klasifikasi pola (pattern classification) (Diponegoro, dkk., 2021).  Setiap lapisan 

menggunakan hasil keluaran dari lapisan sebelumnya sebagai masukannya.  

Kelebihan utama Deep Learning adalah mampu untuk merubah data nonlinear 

menjadi linear melalui serangkaian transformasi (hidden layer) (Putra, 2022).  

Implementasi algoritma Deep Learning dapat digunakan sebagai penegenalan 

pola (pattern alaysis) dan klasifikasi, terutama dalam pengenalan gambar, suara, 

ucapan, teks dan deret waktu. 
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2.7.1 Recurrent Neural Networks  

 

 

 

Recurrent Neural Networks merupakan salah satu arsitektur jaringan saraf tiruan 

dengan sistem kerja menyerupai kerja syaraf otak manusia dengan menggunakan 

fungsi iteratif (pengulangan) (Graves, 2012).  Recurrent Neural Networks 

dirancang untuk memproses data berurutan atau berulang (sequential data) dan 

dapat digunakan dalam mengklasifikasikan, mengelompokkan dan membuat 

prediksi terutama tekait dengan data deret waktu.  Jaringan RNN dapat 

menyimpan memori yang memungkinkan untuk mengenali pola data dengan baik 

dan membuat prediksi yang akurat dengan melakukan looping dalam 

arsitekturnya.  Recurrent Neural Networks merupakan bagian dari neural network 

sehingga lapisan-lapisan yang terdapat di dalamnya adalah sebagai berikut 

(Runtu & Lina, 2022): 

1. Masukan (Input Layer) 

Merupakan lapisan penerima informasi yang akan diteruskan dari satu neuron 

ke neuron lain dalam jaringan. 

 

2. Lapisan Tersembunyi (Hidden Layer) 

Merupakan lapisan tersembunyi yang berfungsi untuk meningkatkan 

kemampuan jaringan dalam memecahkan permasalahan. 

 

3. Keluaran (Output Layer) 

Merupakan lapisan yang menghasilkan output berupa pemecahan masalah 

dari hasil pembelajaran. 

 

4. Bobot (Weight) 

Bobot merupakan salah satu parameter dalam jaringan saraf berulang. 
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Gambar 1.  Struktur RNN 

(Firmansyah dkk, 2020) 

 

 

Berdasarkan Gambar 1,  RNN akan memproses data secara sekuensial dan hidden 

layer akan menangkap informasi pada time step sebelumnya dimana output 

berasal dari waktu saat ini dan memori sebelumnya kemudian diteruskan menuju 

hidden layer berikutnya pada skala waktu selanjutnya.  Sehingga dapat diartikan 

bahwa setiap input yang masuk dan menghasilkan output, output tersebut akan 

diproses kembali sebagai input baru untuk di proses di dalam hidden layer yang 

dilakukan secara berulang hingga memperoleh output yang sesuai target (Graves, 

2012).   

 

 

 

2.7.2 Long Short Term Memory 

 

 

 

Long Short Term Memory merupakan salah satu pengembangan dari RNN yang 

dapat digunakan dalam pemodelan data time series dan memiliki kemampuan 

untuk mengolah informasi menjadi lebih akurat (Zhang, 2016).  Metode LSTM 

cocok digunakan untuk data time series dalam mengklasifikasi, memproses dan 

membuat prediksi dalam menangkap suatu hubungan fungsional yang tidak 

diketahui (Yadav, dkk., 2020).  Data yang masuk pada LSTM akan diproses 

secara berulang-ulang di setiap output dari hidden layer sehingga mendapatkan 

hasil yang paling akurat (Farhan, dkk., 2021).  Tujuan utama dari algoritma 

LSTM dalam forecasting yaitu membuat prediksi terbaik yang didasarkan pada 
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semakin kecil tingkat kesalahan yang diperoleh maka akan semakin tepat suatu 

metode untuk memprediksikannya (Wiranda & Sadikin, 2019).   

 

 

Metode LSTM dapat mengatasi vanishing gradient yang menjadi permasalahan 

dari RNN dalam memproses ketergantungan jangka panjang (long term 

dependencies) yang dapat mengurangi tingkat akurasi dari suatu prediksi 

(Wiranda & Sadikin, 2019).  Selain itu, LSTM dapat mempertahankan error yang 

terjadi ketika melakukan backpropagation untuk menghasilkan ketepatan 

informasi lebih baik (Zhang, 2016).  LSTM mempunyai memory block yang 

dapat menentukan nilai mana yang akan terpilih sebagai keluaran yang relevan 

terhadap masukan yang diberikan (Wiranda & Sadikin, 2019).  Arsitektur LSTM 

secara umum terdiri dari memory cell, input gate, output gate dan forget gate.   

 

 

 
 

Gambar 2.  Arsitektur LSTM 

(Chung & Shin, 2018) 

 

 

Berikut ini merupakan struktur dari arsitektur LSTM (Runtu & Lina, 2022): 

1. Forget Gate 

Lapisan pertama dalam LSTM disebut sebagai forget gate yang bertujuan 

untuk memutuskan informasi mana yang kurang relevan dan tidak dibutuhkan 

oleh sebuah sistem, akan dilupakan atau dihapus menggunakan fungsi 

sigmoid.  Data 𝑥𝑡 merupakan input data (vektor input 𝑥 dalam timestep 𝑡) dan 
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ℎ𝑡−1 merupakan vektor hidden state dalam time step sebelumnya 𝑡 − 1.  

Perhitungan nilai forget gate  adalah sebagai berikut: 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)                                 (2.15) 

 

dimana: 

𝑓𝑡  = forget gate 

𝜎  = fungsi sigmoid 

𝑊𝑡  = nilai weight untuk forget gate 

ℎ𝑡−1 = nilai output dalam timestep  𝑡 − 1 

𝑥𝑡  = nilai output dalam timestep 𝑡 

𝑏𝑡  = nilai bias forget gate 

 

 

2. Input Gate 

Lapisan kedua disebut input gate yang bertujuan untuk menseleksi dan 

menentukkan informasi berguna ke bagian cell state menggunakan fungsi 

sigmoid.  Input gate mempunyai 2 fungsi, fungsi pertama adalah 

menambahkan informasi sebelumnya yang telah diseleksi melewati forget 

gate.  Berikut merupakan perhitungan nilai input gate: 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)                                 (2.16) 

 

dimana: 

𝑖𝑡  = input gate 

𝜎  = fungsi sigmoid 

𝑊𝑖  = nilai weight untuk input gate 

ℎ𝑡−1 = nilai output dalam timestep  𝑡 − 1 

𝑥𝑖  = nilai input dalam timestep 𝑡 

𝑏𝑖  = nilai bias input gate 

 

 

Input gate akan membentuk kandidat vektor baru 𝐶�̃� menggunakan fungsi 

aktivasi tanh agar dapat mengontrol berapa banyak informasi baru 

ditambahkan.  Perhitungan yang dilakukan adalah sebagai berikut: 

𝐶�̃� = tanh(𝑊𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)                             (2.17) 
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dimana: 

𝐶�̃�  = nilai baru yang ditambahkan pada cell state 

𝑡𝑎𝑛ℎ = fungsi tanh 

𝑊𝑐  = nilai weight untuk cell state 

ℎ𝑡−1 = nilai output dalam timestep  𝑡 − 1 

𝑥𝑡  = nilai input dalam timestep 𝑡 

𝑏𝑐  = nilai bias cell state 

 

 

Selanjutnya yaitu memperbarui nilai cell state lama 𝐶𝑡−1 menjadi cell state 

baru 𝐶𝑡 menggunakan fungsi berikut: 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶�̃�                                      (2.18) 

 

dimana: 

𝐶𝑡  = nilai cell state baru 

𝐶𝑡−1 = cell state sebelumnya 𝑡 − 1 

𝐶�̃�  = nilai baru yang ditambahkan pada cell state 

𝑓𝑡  = forget gate 

𝑖𝑡  = input gate 

 

 

3. Output Gate 

Lapisan terakhir LSTM adalah output gate yang bertujuan untuk menjalankan 

aktivasi sigmoid untuk menghasilkan nilai output pada hidden state dan 

menempatkan cell state pada tanh.  Hasil aktivasi nilai output sigmoid dan 

output tanh selanjutnya akan dilakukan perkalian sebelum ke tahap 

berikutnya.  Berikut merupakan perhitungannya: 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)                                (2.19) 

 

dimana: 

𝑜𝑡  = output gate 

𝜎  = fungsi sigmoid 

𝑊𝑜  = nilai weight untuk output gate 
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ℎ𝑡−1 = nilai output dalam timestep  𝑡 − 1 

𝑥𝑖  = nilai input dalam timestep 𝑡 

𝑏𝑜  = nilai bias output gate 

 

Nilai output terakhir dapat didefinisikan sebagai berikut: 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑐 ∗ tanh(𝐶𝑡)                                         (2.20) 
 

dimana: 

ℎ𝑡  = nilai output ke-t 

𝑜𝑡  = output gate 

𝑡𝑎𝑛ℎ = fungsi tanh 

𝐶𝑡  = cell state 

 

 

 

2.7.3 Fungsi Aktivasi 

 

 

 

Fungsi aktivasi dalam neural network  digunakan untuk memutuskan setiap 

neuron dalam jaringan diaktifkan atau tidak dan dapat digunakan dalam 

menormalisasikan output setiap neuron mempunyai nilai dalam range tertentu.  

Adapun fungsi aktivasi yang digunakan dalam LSTM, yaitu: 

1. Fungsi sigmoid (fungsi logistic) 

Fungsi aktivasi sigmoid digunakan untuk menormalisasikan output dengan 

mentransformasikan nilai yang berada dalam rentang -1 dan 1 menjadi nilai 

diantara 0 dan 1 (Putra, dkk., 2022).  Berikut merupakan persamaan dari 

fungsi sigmoid: 

𝜎(𝑥) =
1

(1 + 𝑒−𝑥)
                                             (2.21) 

 

dimana: 

𝑒 = bilangan euler 

𝑥 = data 
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Adapun grafik yang dihasilkan dari fungsi sigmoid sebagai berikut: 

 

 

 
 

Gambar 3.  Grafik Fungsi Sigmoid (Logistik) 

(Akbar dkk, 2022) 
 

 

2. Fungsi tan hiperbolik (tanh) 

Fungsi aktivasi tanh digunakan untuk menormalisasikan output pada setiap 

neuron yang dilalui memiliki nilai diantara -1 dan 1 (Putra, dkk., 2022).  

Berikut merupakan persamaan dari fungsi tanh: 

𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =
(𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥)

(𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥)
                                       (2.22) 

𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =
sinh (𝑥)

cosh (𝑥)
                                            (2.23) 

 

dimana: 

𝑒 = bilangan euler 

𝑥 = data 

 

Adapun grafik yang dihasilkan dari fungsi tanh sebagai berikut: 

 

 

 
 

Gambar 4.  Grafik Fungsi Tanh 

(Akbar dkk, 2022) 
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2.7.4 Hyperparameter 

 

 

 

Pemilihan parameter yang tepat pada model dilakukan untuk meningkatkan hasil 

yang maksimal.  Hyperparameter Tuning merupakan parameter yang berperan 

dalam pembelajaran mesin (machine learning) dan algoritma deep learning 

karena parameter yang dihasilkan akan mempengaruhi kinerja model agar 

didapatkan model dengan performa yang optimal (Putra, dkk., 2022).  Adapun 

parameter yang digunakan yaitu: 

1. Epoch 

Epoch merupakan parameter yang digunakan dalam menentukan berapa kali 

neural network melakukan proses pelatihan untuk mengolah keseluruhan 

dataset.  Satu epoch artinya ketika seluruh dataset sudah melalui proses 

pelatihan pada neural network sampai dikembalikan lagi ke awal.  Proses 

pelatihan model tidak dapat dilakukan hanya menggunakan satu epoch, 

dikarenakan dataset yang digunakan terbatas dan untuk mengoptimalkan 

grafik gradient descent memerlukan proses iteratif. (Putra, dkk., 2022).  

Proses pelatihan satu epoch dapat berlangsung cukup lama, maka diperlukan 

pembagian data ke dalam setiap batch yang dikenal dengan istilah batch size. 

 

2. Batch Size 

Batch size merupakan jumlah berapa banyak sampel dalam dataset yang 

dimasukkan ke dalam neural network sebelum bobot disesuaikan akan 

digunakan dalam satu iterasi (Putra, dkk., 2022). 

 

3. Adaptive Moment Estimation (ADAM)  

Adaptive Moment Estimation (ADAM) merupakan algoritma optimasi dari 

penggabungan Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) dan Root Mean 

Square Propagation (RMSProp).  Adaptive Moment Estimation (ADAM) 

mampu untuk memberikan pengoptimalan suatu algoritma yang mampu 

menangani sparse gradients pada noisy problem (Witanto, dkk., 2022).  

Sehingga metode ini efisien digunakan ketika bekerja pada data dan 

parameter yang besar . 
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2.8 Scaling Data 

 

 

 

Normalisasi bertujuan untuk menghilangkan data yang berangkap, mempercepat 

model, dan meminimalkan error dalam proses pembelajaran dengan membagi 

skala nilai data tersebut ke dalam suatu range interval (Lattifia, dkk. 2022).  

Metode normalisasi data yang dapat digunakan, yaitu: 

1. Min-Max Scaler 

Min-Max Scaler merupakan metode yang dilakukan untuk normalisasi 

dengan melakukan transformasi linear dengan membagi skala nilai data ke 

dalam interval 0 hingga 1 sehingga menghasilkan keseimbangan nilai 

perbandingan antar dataset.  Persamaan untuk Min-Max Scaler dapat ditulis 

sebagai berikut (Larose, 2014): 

𝑋𝑛 =
𝑋0 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
                                           (2.24) 

 

dimana: 

𝑋0  = nilai data aktual 

𝑋𝑛  = nilai hasil normalisasi 

𝑋𝑚𝑖𝑛 = nilai minimum dari data aktual 

𝑋𝑚𝑎𝑥 = nilai maksimum dari data aktual 

 

2. Standar Scaler 

Standard Scaler merupakan metode yang dilakukan untuk normalisasi data 

dengan mentransformasi ke dalam bentuk distribusi dengan nilai mean (𝜇) 

yaitu 0 dan nilai standar deviasi (𝜎) yaitu 1.  Persamaan untuk Standar Scaler 

dapat ditulis sebagai berikut (Larose, 2014):  

𝑍 =
𝑋𝑖 − �̅�

𝜎
                                                    (2.25) 

 

 

dimana: 

𝑍  = nilai hasil normalisasi 
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𝑋𝑖  = nilai data aktual 

�̅�  = nilai minimum  

𝜎  = nilai standar deviasi 

 

 

 

2.9 Evaluasi Model 

 

 

 

Evaluasi model digunakan untuk memverifikasi keakuratan prediksinya dengan 

membandingan nilai prediksi dengan nilai pengamatan atau nilai sebenarnya 

(Chen, dkk., 2018).  Prediksi terbaik dilihat berdasarkan tingkat keakuratan 

prediksinya, semakin kecil tingkat kesalahan yang dihasilkan menunjukkan 

bahwa semakin akurat sebuah metode dalam prediksi.  Beberapa evaluasi model 

yang dapat digunakan, diantaranya:   

1. Mean Absolute Percent Error (MAPE) 

Mean Absolute Percent Error merupakan persantase error yang dihasilkan 

dari nilai minimum selisih antara data aktual dengan data hasil prediksi yang 

dinyatakan sebagai persentase nilai aktual (Wei, 2006).   

𝑀𝐴𝑃𝐸 = ∑

|𝐴𝑖 − 𝐹𝑖|
𝐴𝑖

𝑛

𝑛

𝑖=1
× 100%                              (2.26) 

 

dimana: 

𝐴𝑖 = nilai data aktual atau pengamatan 

𝐹𝑖 = nilai hasil prediksi 

𝑛 = banyaknya data 

𝑖 = indeks waktu, 𝑖 = 1, 2, … 

 

 

Penggunaan MAPE pada evaluasi dapat melihat tingkat ketepatan akurasi 

terhadap besarnya nilai aktual dengan hasil prediksinya.  Adapun kriteria 

MAPE ditunjukkan pada Tabel 1 (Lewis, 1982): 
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Tabel 1.  Kriteria nilai MAPE 

 

Nilai MAPE Model Prediksi 

<10% Sangat baik 

10% - 20% Baik 

20% - 50% Cukup baik 

>50% Buruk 

 

 

2. Mean Squared Error (MSE) 

Mean Squared Error merupakan minimum dari kesalahan prediksi yang di 

kuadratkan.  MSE merupakan metode lain yang digunakan untuk 

mengevaluasi kesalahan pada prediksinya (Wei, 2006).  Nilai MSE dikatakan 

semakin akurat hasil prediksinya apabila semakin kecil atau mendekati nol. 

𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝐴𝑖 − 𝐹𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
                                        (2.27) 

 

dimana: 

𝐴𝑖 = nilai data aktual atau pengamatan 

𝐹𝑖 = nilai hasil prediksi 

𝑛 = banyaknya data 

𝑖 = indeks waktu, 𝑖 = 1, 2, … 

 

3. Root Mean Square Error (RMSE)  

Root Mean Square Error merupakan akar dari minimum dari kesalahan 

prediksi yang di kuadratkan.  RMSE merupakan besarnya tingkat kesalahan 

hasil prediksi.  Nilai RMSE yang mendekati nol mengindikasikan hasil 

prediksi semakin baik (Lattifia, 2022). 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝐴𝑖 − 𝐹𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
                                     (2.28) 

 

dimana: 

𝐴𝑖 = nilai data aktual atau pengamatan 

𝐹𝑖 = nilai hasil prediksi 

𝑛 = banyaknya data 

𝑖 = indeks waktu, 𝑖 = 1, 2, … 
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2.10 Hybrid SARIMA-LSTM 

 

 

 

Metode hybrid merupakan perkembangan suatu metode dua atau lebih model 

tunggal dalam suatu sistem.  Model hybrid SARIMA−LSTM merupakan 

merupakan model hybrid yang dapat menyelesaikan masalah linear dan nonlinear 

(Tahyudin, dkk., 2022).  Model SARIMA dan LSTM memiliki kelebihan dan 

kekurangan masing-masing.  Model SARIMA baik digunakan untuk memproses 

data time series yang bersifat linear dan memiliki komponen musiman serta 

memiliki akurasi yang tinggi saat digunakan untuk peramalan jangka pendek.  

Akan tetapi, model SARIMA akan kesulitan dalam memproses data yang bersifat 

nonlinear dan jika digunakan untuk peramalan jangka panjang, akurasi 

peramalannya akan menurun.  Sedangkan model LSTM mampu dalam 

memproses data bersifat linear maupun nonlinear, namun dalam memproses data 

akan membutuhkan waktu yang lama.  Model LSTM memiliki memory cell yang 

dapat menyimpan informasi dalam jangka waktu panjang sehingga baik 

digunakan untuk peramalan jangka panjang. 

 

 

Sebuah model gabungan (hybrid) dirancang untuk saling menutupi kekurangan 

dari tiap model dan memanfaatkan kelebihan masing-masing model sehingga 

dapat meningkatkan akurasi dari hasil peramalannya (Rowan, dkk., 2022).  

Kombinasi dari model time series yang memiliki struktur autokorelasi linear dan 

nonlinear secara umum dapat ditulis sebagai (Zhang, 2003): 

𝑍𝑡 = 𝐿𝑡 + 𝑁𝑡          (2.29) 

 

dimana: 

𝑍𝑡 = data aktual ke-𝑡 

𝐿𝑡 = komponen linear ke-𝑡 

𝑁𝑡 = komponen nonlinear ke-𝑡 

𝑡 = indeks waktu 

  



 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil Tahun Akademik 2022/2023, 

bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam, Universitas Lampung 

 

 

 

3.2 Spesifikasi Perangkat Penelitian 

 

 

 

Spesifikasi perangkat yang diguanakan dalam penelitian : 

Jenis   : Laptop 

Merk/Tipe  : Acer Aspire E14 

Prosesor  : Intel Celeron (2.16 Hz, Dual Core) N2830 

Tipe Sistem  : Windows 10 Home 

Memory  : 4 GB DDR4 SDRAM 

Software  : Python 3.0 

 

 

 

3.3 Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan merupakan data cuaca harian yang tersedia pada situs 

BMKG http://dataonline.bmkg.go.id/home.  Data yang tersedia memiliki 9 

variabel dengan data yang digunakan pada penelitian ini adalah data historis dari 
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suhu minimum (Tn) cuaca harian yang diambil bertempat di Stasiun Meteorologi 

Maritim Panjang, Tanjung Karang, Kota Bandar Lampung selama 13 tahun dan 

terdapat 4.746 data.  Data suhu  minimum di Kota Bandar Lampung yang 

digunakan berkaitan dengan metode SARIMA yang merupakan metode univariat 

sehingga hanya satu variabel yang digunakan dan memiliki pola musiman. 

 

 

Tabel 2.  Data Penelitian 

 

Tanggal Tn Tx Tavg RH_avg RR ss ff_x ddd_x ff_avg 

4/1/2010 21.0 34.0 29.6 70.0 Nan 5.0 4.0 270.0 0.0 

5/1/2010 21.0 32.0 28.9 69.0 NaN 0.4 6.0 270.0 0.0 

6/1/2010 21.0 32.0 28.7 73.0 NaN 0.0 5.0 360.0 0.0 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

31/12/2022 24,8 31,4 26,5 83 0 0,8 4 180 1 

1/1/2023 24,2 30,2 27,5 82 56,8 3,6 4 360 1 

 

dimana: 

Tn = suhu minimum (℃) 

Tx = suhu maksimum (℃) 

Tavg = suhu rata-rata (℃) 

RG_avg = kelembaban minimum (%) 

RR = curah hujan (mm) 

ss = durasi penyinaran matahari (jam) 

ff_x = kecepatan angin maksimum (m/s) 

ddd_x = arah angin dengan kecepatan maksimum (°) 

ff_avg = kecepatan angin minimum (°) 
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3.4 Metode Penelitian 

 

 

 

Berikut ini merupakan alur dari pengerjaan metode hybrid SARIMA – LSTM: 

1. Melakukan studi literatur mengenai proses model hybrid SARIMA – LSTM 

dari berbagai sumber, seperti jurnal, buku dan dibantu oleh narasumber yang 

memahami metode hybrid SARIMA – LSTM. 

2. Mengumpulkan data yang akan digunakan dalam proses peralaman dengan 

metode hybrid SARIMA – LSTM. 

3. Melakukan input data cuaca di Kota Bandar Lampung yang didapat dari 

website BMKG. 

4. Melakukan preprecoessing data dengan mengecek missing value dan 

melakukan konversi data input harian menjadi mingguan. 

5. Melakukan visualisasi data dengan plotting untuk melihat pola dekomposisi 

dalam data. 

6. Melakukan uji stasioneritas untuk data non-musiman dengan menggunakan 

uji Augmented Dickey-Fuller (ADF).  Jika data belum memenuhi uji 

stasioneritas maka akan dilakukan proses differencing. 

7. Melakukan uji stasioneritas untuk data musiman dengan menggunakan uji 

Augmented Dickey-Fuller (ADF).  

8. Melakukan identifikasi untuk model ARIMA non-musiman dengan orde p, d, 

q dan musiman dengan orde P, D, Q dan S berdasarkan plot ACF dan PACF. 

9. Menentukan estimasi model SARIMA sementara. 

10. Melakukan uji diagnostik model untuk mengetahui apakah model tersebut 

sudah cukup baik untuk digunakan dalam prediksi dengan memenuhi asumsi 

white noise. 

11. Melakukan prediksi dan peramalan model SARIMA menggunakan model 

terbaik SARIMA serta menghitung nilai residual dengan cara mengurangi 

data aktual dengan data hasil peramalan model SARIMA. 

12. Melakukan evaluasi model prediksi SARIMA. 

13. Data prediksi dan data residual dari model SARIMA digunakan sebagai input 

yang akan diolah dengan menggunakan metode LSTM. 



32 
 

14. Melakukan preprocessing data, yaitu permasalahan missing value dan 

konversi data harian menjadi data mingguan. 

15. Melakukan normalisasi model prediksi dan model residual menggunakan 

MinMaxScaler. 

16. Melakukan splitting untuk kedua model dengan skema 70% training 30% 

testing dan 80% training 20% testing. 

17. Membangun dua model LSTM dengan menggunakan metode LSTM sebagai 

landasan dalam melakukan proses hybrid. Model pertama yaitu model 

prediksi SARIMA dengan LSTM merupakan model yang akan digunakan 

untuk memprediksi data prediksi SARIMA.  Sedangkan model kedua, model 

residual SARIMA dengan LSTM merupakan model yang digunakan untuk 

memprediksi data residual dari SARIMA. 

18. Penentuan parameter model LSTM untuk data prediksi dan data residual dari 

metode SARIMA yang dilakukan dengan menggunakan hypertunning untuk 

menentukan parameter terbaik. 

19. Melakukan prediksi dan peramalan dengan model prediksi SARIMA dengan 

LSTM 

20. Melakukan prediksi dan peramalan dengan model residual SARIMA dengan 

LSTM 

21. Menggabungkan hasil prediksi dan peramalan dari kedua model hybrid 

SARIMA-LSTM dengan proses penjumlahan.  

22. Melakukan evaluasi model prediksi hybrid SARIMA-LSTM. 
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Gambar 5.  Diagram Alir Metode Penelitian 
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V. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

 

 

5.1 Kesimpulan 

 

 

 

Metode hybrid SARIMA-LSTM merupakan metode yang dapat digunakan dalam 

melakukan peramalan terkait cuaca dengan baik.  Adapun kesimpulan yang dapat 

diambil selama proses penelitian terhadap cuaca di Kota Bandar Lampung 

dengan metode hybrid SARIMA-LSTM adalah sebagai berikut: 

1. Metode SARIMA melakukan prediksi menggunakan model SARIMA 

terbaik, yaitu model ARIMA(6,1,0)(3,1,0,26) yang menghasilkan output 

prediksi dan residual dari model SARIMA.  Hasil tersebut akan di hybrid- 

dengan metode LSTM dengan parameter LSTM Unit dan Batch Size yang di 

hypertunning untuk mendapatkan model terbaik. 

2. Metode ini menggunakan 2 skema splitting data yang berbeda, dimana pada 

penggunaan splitting data 80% training dan 20% testing menghasilkan nilai 

performa yang lebih baik dibandingkan dengan skema splitting data 70% 

training dan 30% testing. 

3. Metode hybrid SARIMA-LSTM merupakan metode yang baik digunakan 

dalam melakukan prediksi untuk data yang memiliki periode musiman seperti 

data suhu minimum.  Pada metode ini menghasilkan nilai akurasi MSE 

sebesar 0.1174, RMSE sebesar 0.3426 dan MAPE sebesar 0,0104 %. 

4. Hasil dari prediksi akan diproses untuk mencari peramalan untuk 21 minggu 

kedepan.  Peramalan menggunakan metode hybrid SARIMA-LSTM 

menghasilkan peramalan yang lebih baik dan mengikuti data terkini yang 

tersedia.  Sehingga metode hybrid SARIMA-LSTM baik digunakan untuk 

melakukan peramalan. 



55 
 

5.2 Saran 

 

 

 

Pada penelitian selanjutnya dapat menggunakan variabel lain untuk melakukan 

prediksi dan peramalan.  Penelitian selanjutnya juga dapat mencoba untuk 

menggunakan lebih dari 1 variabel eksogenus yang dapat di analisis, seperti 

dengan menggunakan metode SARIMAX yang di hybrid dengan LSTM.
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