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ABSTRAK

ANALISIS PERBANDINGAN FORECASTING DATA EMISI KARBON
ANTARA METODE LONG SHORT-TERM MEMORY DENGAN
FBPROPHET

Oleh

STEVEN ARYA DIJAYA

Emisi karbon yang terutama disebabkan oleh aktivitas manusia seperti industri,
transportasi, dan produksi energi sangat berdampak signifikan ternadap pemanasan
global dan perubahan iklim. Forecasting adalah seni dan ilmu memprediksi kejadian
di masa depan. Hal ini dapat dilakukan dengan mengambil data historis dan
memproyeksikannya ke masa depan. Analisis korelasi adalah metode statistik yang
digunakan untuk menentukan besaran yang menentukan seberapa kuat hubugan
suatu variabel dengan variabel lain tanpa mempertanyakan apakah suatu variabel
tertentu bergantung pada variabel lain. Berdasarkan permasalahan, maka diterapkan
forecasting data emisi karbon pada eddy station dengan ketinggian 1 meter dan 7
meter yang terletak di belakang gedung laboratorium Teknik elektro Universitas
Lampung menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM) dan
FBProphet. Lalu diterapkan evaluasi metriks dengan menggunakan Root Mean
Square Error (RMSE), Mean Absooluter Error (MAE), dan R-squared (R?) untuk
mengevaluasi model berjalan dengan baik atau tidak. Setelah itu dilakukan validasi
data dengan menggunakan korelasi pearson dari data forecasting metode LSTM dan
FBProphet dengan data aktual selama 7 hari kedepan.

Kata kunci: Emisi Karbon, Forecasting, Long Short-Term Memory, FBProphet,

Korelasi Pearson



ABSTRACT

COMPARATIVE ANALYSIS OF FORECASTING CARBON EMISSION
DATA BETWEEN LONG SHORT-TERM MEMORY METHOD AND
FBPROPHET

By
STEVEN ARYA DIJAYA

Carbon emissions caused mainly by human activities such as industry,
transportation, and energy production have a significant impact on global warming
and climate change. Forecasting is the art and science of predicting future events.
This can be done by taking historical data and projecting it into the future.
Correlation analysis is a statistical method used to determine quantities that
determine how strongly a variable is related to other variables without questioning
whether a particular variable depends on other variables. Based on the problem,
forecasting carbon emission data was applied at the eddy station with a height of 1
meter and 7 meters located behind the electrical engineering laboratory building of
the University of Lampung using the Long Short-Term Memory (LSTM) and
FBProphet methods. Then metric evaluation is applied using Root Mean Square
Error (RMSE), Mean Absooluter Error (MAE), and R-squared (R2) to evaluate
whether the model is running well or notAfter that, data validation was carried out
using pearson correlation from LSTM and FBProphet method forecasting data with
actual data for the next 7 days.

Keywords: Carbon Emissions, Forecasting, Long Short-Term Memory, FBProphet,
Pearson Correlation
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perubahan iklim merupakan masalah yang mengancam masa depan dunia, sehingga
masyarakat harus mengantisipasinya. Emisi karbon yang terutama disebabkan oleh
aktivitas manusia seperti industri, transportasi, dan produksi energi sangat
berdampak signifikan terhadap pemanasan global dan perubahan iklim. Dalam
Upaya untuk mengurangi dampak tersebut, dilakukan pemantauan dan analisis

emisi karbon untuk mengambil langkah-langkah yang efektif.

Pemerintah Indonesia telah melakukan beberapa upaya untuk mengatasi isu emisi
karbon, yang antara lainnya Upaya mendapatkan energi terbarukan mengurangi
deforestasi melalui program reboisasi, dan mendorong pertanian berkelanjutan.
Namun dalam menerapkan kebijakan yang efektif dan mencapai hasil yang nyata

dalam mengurangi emisi karbon tetap menjadi tantangan utama [1].

Peramalan adalah seni dan ilmu memprediksi kejadian di masa depan. Hal ini dapat
dilakukan dengan mengambil data historis dan memproyeksikannya ke masa
depan. Dengan menciptakan rumus matematika atau prediksi cerdas yang dapat
diamati dan diubah serta rasional. Peramalan merupakan alat penting untuk
pengambilan kebijakan organisasi bisnis dan keputusan manajemen penting
lainnya [2]. Salah satu kelebihan peramalan adalah dapat membuat rencana yang
akurat dari waktu kewaktu, sehingga rencana produksi dapat dibuat berdasarkan

rencana tersebut

Analisis korelasi adalah metode statistik yang digunakan untuk menentukan

besaran yang menentukan seberapa kuat hubugan suatu variabel dengan variabel



lain tanpa mempertanyakan apakah suatu variabel tertentu bergantung pada
variabel lain (Sekaran, 2010). Semakin nyata hubungan linier (garis lurus) maka
semakin kuat hubungan tersebut antara dua variabel atau lebih. Korelasi Pearson
merupakan korelasi sederhana yang hanya melibatkan satu variabel terikat dan
satu variabel bebas. Korelasi Pearson menghasilkan koefisien korelasi yang
digunakan untuk mengukur kekuatan hubungan linier antara dua variabel. Jika
hubungan dua variabel bersifat nonlinier, maka koefisien korelasi Pearson tidak
mencerminkan kuatnya hubungan kedua variabel yang diteliti, meskipun kedua
variabel tersebut mempunyai hubungan yang kuat. Koefisien korelasi ini
dinamakan koefisien korelasi Pearson karena pertama kali diperkenalkan oleh
Karl Pearson pada tahun 1990 (Firdaus, 2009) [3].

Selain itu, ada beberapa penelitian sebelumnya terkait yang akan digunakan
sebagai referensi untuk penelitian ini. Penelitian pertama dengan judul “Prediksi
Rerata Harga Beras Tingkat Grosir Indonesia dengan Long Short-Term Memory”
oleh Fadil Indra Sanjaya dan Dadang Heksaputra [4]. Penelitian kedua dengan
judul “Peramalan Beban Jangka Pendek Sistem Kelistrikan Kota Batu
Menggunakan Deep Learning Long Short-Term Memory” oleh Heru Purnomo,
Hadi Suyono, dan Rini Nur Hasanah [2]. Penelitian ketiga dengan judul
“Perbandingan Algoritma ARIMA, Prophet, dan LSTM dalam Prediksi Penjualan
Tiket Wisata Taman Hiburan” oleh Dienda Rizkya Hayuningtyas Roosaputri dan
Christine Dewi [5].

Berdasarkan permasalahan diatas, maka diterapkan forecasting data emisi karbon
pada eddy station dengan ketinggian 1 meter dan 7 meter yang terletak di belakang
gedung laboratorium Teknik elektro Universitas Lampung menggunakan metode
Long Short-Term Memory (LSTM) dan FBProphet. Lalu diterapkan evaluasi
metriks dengan menggunakan Root Mean Square Error (RMSE), Mean
Absooluter Error (MAE), dan R-squared (R?) untuk mengevaluasi model berjalan
dengan baik atau tidak. Setelah itu dilakukan validasi data dengan menggunakan
korelasi pearson dari data forecasting metode LSTM dan FBProphet dengan data

aktual selama 7 hari kedepan.



1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian tugas akhir ini adalah analisis perbandingan akurasi
forecassting data emisi karbon dengan menerapkan metode LSTM dan FBProphet.
Selain itu akan melakukan korelasi untuk memvalidasi antara nilai forecasting yang
didapatkan dengan nilai data aktual emisi karbon 7 hari kedepannya dengan

menggunakan korelasi pearson.
1.3 Perumusan Masalah

Adapun rumusan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana cara forecasting data emisi karbon menggunakan metode LSTM
dan FBProphet?

2. Apakah data forecast dengan data aktual 7 hari kedepan pada kedua metode

prediksi saat melakukan korelasi pearson valid?
1.4 Batasan Masalah

Adapun batasan masalah dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Forecasting dengan metode LSTM dan FBProphet menggunakan Google
Colaboratory.

2. Data sensor CH4 pada ketinggian 1 meter tidak di-forecast dikarenakan tidak

terdapat gas CH4 pada ketinggian tersebut.
1.5 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

1. Memberikan perbandingan hasil forecasting menggunakan metode LSTM
dengan FBProphet.

2. Memvalidasi antara data dari kedua metode forecasting dengan data aktual

selama 7 hari kedepan dengan korelasi pearson.
1.6 Hipotesis

Membandingkan perbedaan forecasting antara metode LSTM dan FBProphet dan
memvalidasi data forecasting dengan data aktual selama 7 hari kedepan

menggunakan korelasi pearson.



1.7 Sistematika Penulisan

Adapun sistematika penulisan yang digunakan pada penelitian ini untuk
memberikan suatu gambaran sederhana mengenai pembahasan tugas akhir serta
untuk memudahkan pemahaman materi pada penelitian ini yang dituliskan menjadi
beberapa bab, adalah sebagai berikut:

I. PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan tentang latar belakang masalah, tujuan penelitian, perumusan
masalah, batasan masalah, manfaat penelitian, hipotesis serta sistematika penulisan
pada penelitian ini

Il. TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini menjelaskan tentang teori pendukung yang menjadi pengantar pemahaman
dan berkaitan dengan materi penelitian yang diambil dari berbagai sumber ilmiah
seperti buku dan jurnal.

I11. METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini memaparkan metodologi penelitian antara lain waktu dan tempat
pengerjaan, alat dan bahan yang digunakan dalam pengerjaan penelitian, serta
metode dan diagram penelitian yang akan digunakan dalam pengerjaan penelitian
tugas akhir.

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menjelaskan hasil analisa perbandingan forecasting menggunakan metode
LSTM dengan FBProphet dan memvalidasi data forecasting dengan data aktual
selama 7 hari kedepan dengan menggunakan korelasi pearson.

V. PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan yang didapatkan dari hasil analisa dan pembahasan serta

saran yang dapat diberikan.



Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Penelitian pertama dilakukan oleh Fadil Indra Sanjaya dan Dadang Heksaputra
pada tahun 2020 berjudul “Prediksi Rerata Harga Beras Tingkat Grosir Indonesia
dengan Long Short-Term Memory (LSTM). Pada penelitian ini dilakukan
forecasting dengan metode Long Short-Term Memory (LSTM) untuk mem-
forecasting harga beras untuk tahun berikutnya dan dilakukan pengujian seberapa
erat hubungan variabel prediksi dengan nilai RMSE [4]. Yang membedakan
penelitian tersebut dengan penelitian saya adalah penelitian tersebut menggunakan
prediksi LSTM untuk mem-forecasting harga beras untuk tahun berikutnya
sedangkan penelitian saya menggunakan dua metode prediksi yaitu LSTM dan
FBProphet untuk forecasting nilai emisi karbon selama 7 hari kedepannya. Selain
itu penelitian tersebut hanya menggunakan metrik RMSE untuk evaluasi
forecasting sedangkan penelitian saya menggunakan metrik RMSE, MAE, dan R-
squaerd sebagai evaluasi model. Lalu pada penelitian tersebut dilakukan korelasi
antara data forecasting dengan RMSE yang dihasilkan sedangkan penelitian saya
melakukan korelasi antara data forecasting dengan data aktual selama 7 hari

kedepan.

Penelitian kedua dilakukan oleh Heru Purnomo, Hadi Suyono, dan Rini Nur
Hasanah pada tahun 2021 yang berjudul “Peramalan Beban Jangka Pendek Sistem
Kelistrikan Kota Batu Menggunakan Deep Learning Long Short-Term Memory”.
Penggunaan metode deep learning LSTM dan ARIMA dianalisis dalam penelitian
ini untuk mem-forecasting beban listrik jangka pendek di kota Batu dan dilakuakan
pengujian evaluasi menggunakan RMSE dan MAE [2]. Yang membedakan

penelitian tersebut dengan penelitian saya adalah penelitian tersebut menggunakan



metode LSTM dan ARIMA sebagai perbandingan untuk peramalan beban jangka
pendek sistem kelistrikan di kota Batu, sedangkan penelitian saya menggunakan
metode LSTM dan FBProphet sebagai perbandigan untuk peramalan data sensor
emisi karbon selama 7 hari kedepan. Penelitian tersebut tidak menggunakan
evaluasi R-squared pada prediksi sedangkan penelitian saya menggunakan evaluasi
tersebut. Selain itu penelitian tersebut tidak melakukan korelasi pada kedua metode
forecasting sedangkan penelitian saya melakukan korelasi antara data forecasting
dengan data 7 hari kedepannya.

Penelitian ketiga dilakukan oleh Dienda Rizkya Hayuningtyas Roosaputri dan
Christine Dewi pada tahun 2023 yang berjudul “Perbandingan Algoritma ARIMA,
Prophet, dan LSTM dalam Prediksi Penjualan Tiket Wisata Taman Hiburan”.
Penelitian ini melakukan perbandingan ARIMA, FBProphet dan LSTM untuk
menemukan algoritma yang tepat untuk mem-forecasting penjualan tiket taman
hiburan Saloka. Dari data dilakukan perbandingan nilai RMSE dan MAE untuk
ketiga algoritma tersebut [5]. Yang membedakan penelitian tersebut dengan
penelitian saya adalah penelitian tersebut membandingkan metode prediksi
ARIMA, FBProphet, dan LSTM sedangkan penelitian saya hanya menggunakan
LSTM dan FBProphet. Penelitian tersebut tidak menggunakan evaluasi R-squared
pada forecasting sedangkan penelitian saya menggunakan evaluasi tersebut. Selain
itu penelitian tersebut tidak melakukan korelasi pada kedua metode forecasting
sedangkan penelitian saya melakukan korelasi antara data forecasting dengan data

7 hari kedepannya.
2.2 Emisi Karbon

Emisi Karbon didefinisikan sebagai pelepasan gas yang mengandung karbon ke
atmosfer bumi. Martinez (2005) menunjukkan bahwa berdasarkan sumbernya, gas
rumah kaca dibagi menjadi dua jenis, yaitu gas rumah kaca dan emisi industri. Gas
rumah kaca bermanfaat bagi makhluk hidup karena dapat menyebabkan pemanasan
global (6°C) sedangkan gas rumah kaca dihasilkan oleh kegiatan industri yang
dilakukan oleh manusia. Aktivitas manusia meningkatkan jumlah karbon dioksida,

sehingga alam tidak dapat menyerap semua karbon dioksida yang tersedia.



Paparan Emisi karbon merupakan contoh paparan lingkungan yang merupakan
bagian dari pelaporan terintegrasi yang disajikan dalam PSAK No. 1 (Revisi 2009)
paragraf 12. Indikator lingkungan meliputi emisi gas rumah kaca dan konsumsi
energi, tata kelola perusahaan dan inisiatif perubahan iklim, Kinerja terhadap target
pengurangan gas rumah kaca, risiko dan peluang terkait dampak perubahan iklim

[6].
2.3 Google Colaboratory

Sebelum memperkenalkan Google Colaboratory, Jupyter Notebooks menjadi
fondasi Colaboratory. Jupyter adalah alat berbasis browser sumber terbuka yang
mengintegrasikan bahasa interpretasi, perpustakaan, dan alat visualisasi. Jupyter
Notebook dapat dijalankan secara lokal atau di cloud. Setiap dokumen terdiri dari
beberapa sel, dimana setiap sel berisi bahasa atau kode scripting, dan hasilnya
disematkan pada dokumen tersebut. Output tipikal mencakup teks, tabel, bagan, dan
grafik. Penggunaan teknologi ini memudahkan berbagi dan mereplikasi karya

ilmiah karena eksperimen dan hasil disajikan secara independen.

Google Colaboratory (juga dikenal sebagai Colab) adalah proyek yang bertujuan
untuk memajukan pendidikan dan penelitian pembelajaran mesin. Buku catatan
kolaboratif didasarkan pada Jupyter dan berfungsi seperti buku catatan yang dapat
dibagikan dan pengguna dapat berkolaborasi pada buku catatan yang sama.
Colaboratory menyediakan runtime Python 2 dan 3 yang telah dikonfigurasi
sebelumnya dengan pembelajaran mesin dan pustaka Al terkemuka seperti
TensorFlow, Matplotlib, dan Keras. Mesin virtual yang berjalan akan dinonaktifkan
setelah jangka waktu tertentu dan semua data serta pengaturan pengguna akan
hilang [7]. Namun, laptop tetap dipertahankan dan dimungkinkan juga untuk
mentransfer file dari hard drive VM ke akun Google Drive pengguna. Terakhir,
layanan Google ini memberikan waktu eksekusi yang dipercepat GPU, serta dapat
dikonfigurasi sepenuhnya dengan perangkat lunak yang dijelaskan di atas.
Infrastruktur hosting Google Colaboratory di platform Google Cloud. Pada Gambar

2.1 menunjukan tampilan dari Google Colaboratory.



Gambar 2. 1 Google Colaboratory

2.4 Visual Studio Code (VS Code)

Selain Google Colaboratory yang digunakan pada penelitian ini, terdapat Visual
Studio Code. Visual Studio Code (VS Code) adalah editor teks ringan dan andal
yang dibuat oleh Microsoft untuk sistem operasi lintas platform, yang berarti juga
tersedia untuk versi Linux, Mac, dan Windows. Text editor ini mendukung
langsung bahasa pemrograman JavaScript, TypeScript, dan Node.js, serta bahasa
pemrograman lainnya dengan bantuan plugin yang dapat diinstal melalui Visual
Studio Code Marketplace (seperti C++, C#, Python, Go, Java, dll).

Ada banyak fitur yang disediakan oleh Visual Studio Code, antara lain Intellisense,
integrasi Git, debugging, dan kemampuan ekstensi yang menambah fungsionalitas
editor teks. Fitur-fitur ini akan terus bertambah seiring bertambahnya versi Visual
Studio Code. Pembaruan versi Visual Studio Code juga terjadi secara berkala setiap

bulan dan inilah yang membedakan VS Code dari editor teks lainnya [8].

Editor teks VS Code juga bersifat open source, tempat Anda dapat melihat kode
sumber dan berkontribusi pada pengembangannya. Hal ini juga yang menjadikan
VS Code menjadi favorit di kalangan pengembang aplikasi, karena pengembang
aplikasi nantinya dapat berpartisipasi dalam proses pengembangan VS Code. Pada

gambar 2.2 menunjukan tampilan dari VS Code.
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Gambar 2. 2 Visual Studio Code

2.5 Long Short-Term Memory (LSTM)

Deep Learning adalah cabang Machine Learning, yang menggunakan Deep Neural
network untuk memecahkan masalah. Neural Network, yang didasarkan pada fungsi
neuron di otak manusia. Setiap neuron di otak manusia terhubung erat dan pesan

mengalir di antara setiap neuron.

LSTM sering digunakan untuk mengatasi ketidakcukupan yang ditemukan di
jaringan saraf berulang, yang merupakan titik hilang dari kerapatan gradien. LSTM
memiliki kemampuan generalisasi yang kuat dan kemampuan belajar yang baik
untuk dataset besar maupun kecil, serta banyak keuntungan dalam pemrosesan data
non-linear, yang dapat meningkatkan peramalan beban listrik jangka pendek.
LSTM dapat menggunakan ukuran data yang besar dan menggunakan semua

informasi data sebagai masukan. Pada gambar 2.3 menunjukan struktur dari LSTM.

Gambar 2. 3 Struktur dari LSTM
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Dalam proses pendeteksian dan penghilangan sel, informasi ini ditentukan oleh
fungsi sigmoid, yang menghasilkan keluaran model LSTM (ht-1) pada waktu lain
(t-1) dan masukan (Xt) dengan waktu t. Selain itu, fungsi sigmoid menentukan
bagian output lama mana yang harus dihilangkan. Fungsi ini disebut Forget Gate
dimana ft adalah vektor dengan nilai dari 0 hingga 1, sesuai dengan angka apa pun
dalam keadaan sel (Ct-1).

Pada titik ini, ¢ bekerja pada sigmoid. Di lapisan sigmoid, ini akan menghasilkan
angka antara 0 dan 1, yang menentukan seberapa banyak setiap segmen harus
ditransmisikan. Nilai O berarti tidak ada informasi yang dilewatkan dan nilai 1
berarti semua informasi akan diteruskan, jika keluarannya 1 maka 1 karena semua
data akan disimpan dikonverter dan keluaran 0 maka akan kehilangan semua data.
Prosesnya adalah:

It =0 (Wi [At=1, Xt] + DL) cooreeeeieeieeeee et (@)
FE=0 (WS [ht=1, XE] F DI oot 2
Ot =0 (W0 [ht=1, Xt]) F D0 .c.oceieieeeeeeeeeeeeeee e (3)

Gerbang input memiliki dua gerbang yang akan diimplementasikan, yang pertama
akan menentukan nilai yang akan diperbarui menggunakan fungsi aktivasi sigmoid.
Kemudian diatur nilai dari input yang akan diperbarui dalam keadaan sel, yang
dapat dihitung dari persamaan (1). Forget gate mengontrol informasi yang akan
dihapus dari keadaan sel, yang dapat dihitung dari persamaan (2) dan gerbang
keluaran mengontrol nilai yang akan dihasilkan berdasarkna memoru dan keadaan

sel, yang dapat dihitung dari persamaan (3).

Dimana it adalah gerbang masukan, ft adalah fungsi forget gate, dan ot adalah
gerbang keluaran. ¢ adalah fungsi sigmoid, W dan b adalah matriks bobot dan
probabilitas, masing-masing dari keadaan sel. (ht—1) adalah concealed state yaitu
memori dalam urutan di cell state yang merupakan nilai keluaran sebelum urutan

ke-t dan xt adalah input dalam urutan ke-t.

Nt =tanh - (Wn - [ht—1, Xt] + D) ccoeiiiiieiee e 4)
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CE= ClL FE+ NE B evoeroeeeeeeeeeeseeeseeeeseeseeseeeeseees e ee s ee st eseees s eeseeese e (5)

Fungsi tanh dalam persamaan (4) memberikan bobot pada nilai yang diabaikan,
menentukan tingkat kepentigan (-1 hingga 1). Kedua nilai tersebut dikalikan untuk
membuat kondisi sel baru. Memori baru ini ditambahkan ke memori lama (Ct—1)
yang menghasilkan (Ct). Parameter (Ct—1) dan (Ct) adalah keadaan sel pada waktu
tertentu (t - 1) dan (t), dimana W dan b masing-masing adalah matrik bobot dan bias
dari keadaan sel.

RE = C - ANN(CTE) e (6)

Pada Langkah terakhir, dapat dilihat dari persamaan pada rumus (6) bahwa nilai
keluaran (ht) berdasarkan sel keluaran (Ot) adalah versi yang difilter. Pada awal
lapisan sigmoid, ia menentukan bagian sel yang memproduksinya. Setelah itu,
output dari gerbang sigmoid (Ot) dikalikan dengan nilai baru yang dibuat di lapisan

tanh oleh keadaan sel (Ct), dengan nilai antara -1 dan 1 [9].
2.6 FaceBook Prophet (FBProphet)

FBProphet adalah paket sumber terbuka yang dikembangkan oleh tim ilmu data
Facebook pada tahun 2017 untuk membuat prediksi pada berbagai kumpulan data
waktu nyata. Paket FBprophet mudah digunakan dan dikonfigurasi untuk
menentukan hyperparameter yang baik untuk pola dan tujuan untuk mem-

forecasting pola data dan periode waktu (Vishwa & Patel, 2020).

FBProphet menggunakan sistem time series yang dapat dibagi menjadi tiga model

utama yaitu: Trend, Seasonal dan Holidays (Chung et al, 2014).

N OET O O R L O R T (R )

Dimana setiap komponen pada persamaan (7) mengandung:
« y(t) adalah model prediktor/regresi aditif.

* g(t) adalah fungsi populer yang mencirikan variasi non-periodik dalam nilai

periodik.

« s(t) adalah representasi variasi waktu (misalnya waktu mingguan dan tahunan).
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* h(t) mewakili efek hari libur yang terjadi secara non-real time selama satu hari
atau lebih.

» &(t) mewakili setiap variabel unik yang tidak didukung oleh model.

FBProphet memiliki database khusus yang mengelola garis waktu dan garis waktu
sederhana. Tipe data membutuhkan dua kolom data yaitu “ds” untuk menyimpan
format waktu dan tanggal sedangkan kolom “y”” menyimpan nilai time series sesuai
dengan tipe datanya. Karena pertumbuhan trend adalah inti dari seluruh sifat
FBProphet. Trend ini mewakili pertumbuhan seluruh perioede dan kelompok
tersebut diperkirakan akan tumbuh di masa depan (Yan et al., 2019) [10].

2.7 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Selain kedua metode forecasting yang digunakan pada penelitian ini, terdapat
metode forecasting yang lain yaitu ARIMA. Metode ARIMA, sering disebut
metode Box-Jenkins, adalah pendekatan pembuatan model yang sangat ampuh
untuk analisis deret waktu. ARIMA dikembangkan secara intensif oleh George Box
dan Gwilym Jenkins pada tahun 1970. Metode ini merupakan gabungan dari
metode pemulusan, metode regresi dan metode dekomposisi. Metode ini banyak
digunakan untuk meramalkan harga, stok, penjualan dan variabel deret waktu
lainnya. Model deret waktu ini biasanya digunakan ketika hanya sedikit yang
diketahui tentang variabel terikat yang dapat digunakan untuk menjelaskan variabel

bebas yang menjadi perhatian.

Model ARIMA terdiri dari dua aspek yaitu autoregressive dan moving average.
Secara umum model ARIMA dapat ditulis dengan notasi (p, d, g) dimana p
mewakili orde proses autoregresif, d mewakili diferensiasi (1), dan q mewakili orde
rata-rata bergerak. Model AR dengan derajat p dan derajat g mengikuti proses (p,
d, q) dengan asumsi data dianggap non stasioner dengan selisih lag tertentu atau
dilakukan diferensiasi hingga data menjadi stasioner. Model ARIMA (p, d, q) dapat

dinyatakan berdasarkan persamaan (8) matematika berikut.
¢p(B)(1 = B)¥Y: = 6o + 64 (B)a:

dimana operator stasioner AR dapat dinyatakan dalam bentuk persamaan (9)
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$p(B) = 1= ¢1(B) = 2 (B)2 — -+t — gy (BYprorromommomomsmss )

dan operator MA yang dapat dibalik dapat dinyatakan dalam persamaan (10)

sebagai berikut:
04(B) = 1 — 01(B) — 02 (B)2 — -+ — @ (B)tmmmmmmmssms s (10)

Bagian model musiman dengan menggeser model musiman dengan mengalikan

model non musiman dalam persamaan (11):

(1- ¢pB)(1 —6,B12)(1-B)(1 —B2)Y:= (1 + ¢p4B)(1 + 64,B12)a;

dimana yt adalah nilai pengamatan pada, ¢, adalah parameter autoregresif (AR), B
adalah operator pergeseran invers, d adalah parameter pembeda, 6o adalah
parameter konstan, 6, adalah parameter rata-rata bergerak (MA), dan a: adalah

parameter istilah kesalahan untuk menunjukkan nilai yang tersisa [5].

2.8 Root Mean Square Error (RMSE)

Untuk metode evaluasi kinerja model, digunakan metode Root Mean Square Error
(RMSE). RMSE sendiri merupakan metode lain untuk mengevaluasi proses
peramalan yang digunakan untuk mengukur akurasi hasil peramalan model. Nilai
yang dihasilkan RMSE merupakan nilai kuadrat rata-rata dari jumlah error pada
model predikisi. RMSE merupakan metode sederhaan yang dapat diterapkan di
berbagai bidang dalam berbagai penelitian yang berkaitan dengan forecasting atau
peramalan. Untuk perhitungan matematis, RMSE ditunjukkan pada persamaan
(12).

, dimana "y merupakan nilai dari permalan, y; merupakan nilai yang sebenarnya,

dan n adalah jumlah data [4].

2.9 Mean Absolute Error (MAE)

Mean Absolute Error (MAE) merupakan salah satu metode yang digunakan untuk

mengukur keakuratan suatu model peramalan. Nilai MAE menunjukkan rata-rata
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kesalahan absolut antara hasil prediksi/prediksi dengan nilai sebenarnya (Subagyo,

1986). Proses MAE dijelaskan pada persamaan (13).

MAE = 150 [f = ¥ | oo (13)

o i=1 i i
Dimana n adalah jumlah data, f; adalah nilai hasil forecasting, dan y;adalah nilai
sebenarnya. MAE secara cerdas menghitung Kkesalahan rata-rata dengan
memberikan nilai yang sama ke semua data. Untuk evaluasi model, MAE lebih
intuitif dengan memberikan rata-rata kesalahan semua data [4].

2.10 R-Squared (R?)

R-Squared atau koefisien determinasi bertujuan untuk mengukur seberapa baik
model dapat menjelaskan hasil ramalan di luar nilainya. Nilai koefisien determinasi
bervariasi dari 0 hingga 1 dan biasanya dinyatakan dalam persentase dari 0% hingga
100%.

Nilai R-Squared yang kecil pada hasil prediksi berarti kemampuan prediksi model
kurang baik, dan sebaliknya jika nilai tinggi maka model tersebut lebih baik.

Koefisien determinasi dapat dihitung dari persamaan (14) berikut.

— 2
R2=1— 20 (14)
S0 72

, dimana y; adalah nilai aktual, "yadalah nilai prediksi, dan“yadalah nilai rata-rata

[4].
2.11 Python

Python adalah bahasa pemrograman yang menurut banyak orang mudah untuk
digunakan. Bahasa pemrograman python sangat popular dengan yang berkaitan
Data science, Machine Learning, dn Internet of Things. Karena mudahnya untuk
memahami bahasa pemrograman ini, dan library yang banyak digunakan, maka
dari itu banyak yang memakai bahasa pemrograman ini seperti prototyping,
scripting dalam mengelola infrastruktur dan pembuatan website berskala besar
[11].
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Kelebihan python dibandingkan bahasa pemrograman lainnya adalah:

e Pengembangan dengan mudah membaca dan memahami program dalam
bahasa python karena memiliki sintaks dasar sama seperti bahasa inggris.

e Menggunakan baris kode yang lebih sedikit dibandingkan pemrogramanan
lainnya.

e Library yang sangat banyak.

e Komunitas python yang besar, sehingga jika mengalami masalah banyak solusi
yang didapatkan pada mesin pencari.

e Dapat digunakan dalam sistem operasi Windows, macOS, Linux, dan Unix.
2.12  Statistical Package for the Social Sciences (SPSS)

SPSS adalah perangkat lunak yang digunakan untuk analisis statistik yang
dikembangkan khusus untuk penelitian ilmu sosial. Perangkat lunak ini pertama
kali diperoleh pada tahun 1968, tepatnya SPSS, oleh Norman H. Nie, Dale H. Bent
dan kemudian C. Hadlai Hull. Dimulai dengan perangkat lunak versi 10 pada tahun
1983, file data telah diproduksi sedemikian rupa sehingga beberapa catatan dapat

dianalisis sekaligus. Sekarang dapat berjalan di MAC, Linux dan Windows.

Perangkat lunak ini dikembangkan untuk penelitian ilmu sosial, yang membantu
dalam membaca data yang dikumpulkan melalui kuesioner lapangan dan
menyediakan platform untuk berbagai analisis statistik dengan masukan deskriptif.
Keunggulan SPSS adalah selain menyediakan alat analisis yang lebih lengkap
dibandingkan program komputer lainnya, juga mempunyai kapasitas yang besar
untuk menampung dan mengolah data dalam jumlah besar [12]. Oleh karena itu
SPSS menjadi salah satu software pilihan yang wajib dikuasai peneliti. Apapun
struktur file data mentahnya, data pada SPSS Data Editor harus dibentuk dalam
bentuk baris (kasus) dan kolom (variabel). Kasus berisi informasi untuk unit
analisis, sedangkan variabel adalah informasi yang dikumpulkan dari setiap kasus.

Pada gambar 2.4 menunjukan tampilan dari program SPSS.
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U5 Untitled1 [DataSet0] - IBM SPSS Statistics Data Editor - [m] X

File  Edit View Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs  Utilities  Add-ons  Window  Help

SHS -~ BiEE A EE E2E S0

Visible: 0 of 0 Variables

|

var var var var var var var var var var va

o|e|lea|~fo| e+ wr] =

1
12

JEII

[ m— I

Data View Variable View

IBM SPSS Statistics Processor is ready Unicode ON

Gambar 2. 4 Program SPSS

2.13 Korelasi Pearson

Analisis korelasi Pearson berfungsi untuk mencari besarnya hubungan dan
kontribusi dua atau lebih variabel bebas (X) secara simultan (bersama) dengan
variabel terikat (Y). Korelasi Pearson merupakan suatu angka yang menunjukkan
arah dan kuatnya hubungan antara dua variabel bebas secara bersama-sama atau
lebih dengan suatu variabel terikat. Model korelasi Pearson melibatkan lebih dari
satu variabel independen atau prediktor. Menggunakan tingkat kepercayaan 95%
dan nilai signifikansi 0,05. Proses pengambilan keputusan pada analisis berganda
ini memasukkan nilai korelasi Pearson yang ditunjukkan pada output SPSS 22
dalam nilai signifikansi. Jika signifikansinya < 0,05 maka ada korelasi, jika
sebaliknya signifikansinya > 0,05 maka tidak ada korelasi. Untuk melihat derajat

hubungan maka dapat dengan pedoman pada analisi Pearson sebagai berikut:

e Nilai Pearson correlation 0,00 s/d 0,20 = korelasi sangat lemah.
e Nilai Pearson correlation 0,21 s/d 0,40 = korelasi lemah.

e Nilai Pearson correlation 0,41 s/d 0,60 = korelasi sedang.

e Nilai Pearson correlation 0,61 s/d 0,80 = korelasi kuat.

e Nilai Pearson correlation 0,81 s/d 1,00 = korelasi sempurna.
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Rumus korelasi pearson dapat dilihat pada persamaan (15) berikut ini:

_ n (Zxy)—(Ex) (Zy)
V[nZx?—(Zx) %] [nZy—(Zy)?]

Dimana, r adalah koefisien pearson, n adalah jumlah data, x adalah variabel x, dan
y adalah variabel y [4].

2.14 Korelasi Spearman

Korelasi Spearman, juga dikenal sebagai korelasi peringkat Spearman atau rho (p),
adalah metode statistik yang digunakan untuk mengukur hubungan monotonik
(positif atau negatif) antara dua variabel. Korelasi Spearman merupakan alternatif
yang berguna jika data tidak memenuhi asumsi normalitas atau jika hubungan antar

variabel tidak linier.

Korelasi Spearman cocok untuk data ordinal, data yang tidak memenuhi asumsi
normalitas, atau data yang menunjukkan hubungan monotonik nonlinier. Dapat
juga digunakan untuk data pada skala interval atau rasio. Hasil dari korelasi
Spearman adalah koefisien korelasi Spearman (rho) yang berkisar antara -1 sampai
1. Nilai positif menunjukkan hubungan monotonik positif, nilai negatif
menunjukkan hubungan monotonik negatif, dan nol menunjukkan tidak ada
hubungan [13]. Untuk melihat derajat hubungan maka dapat dengan pedoman pada

analisi Pearson sebagai berikut:

e Nilai Spearman correlation 0,00 s/d 0,20 = korelasi sangat lemah.
e Nilai Spearman correlation 0,21 s/d 0,40 = korelasi lemah.

e Nilai Spearman correlation 0,41 s/d 0,60 = korelasi sedang.

e Nilai Spearman correlation 0,61 s/d 0,80 = korelasi kuat.

e Nilai Spearman correlation 0,81 s/d 1,00 = korelasi sempurna.
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Rumus korelasi spearman dapat dilihat pada persamaan (16) berikut ini:
_q_ _6%dj
p= n(n2—-1)

dimana p adalah koefisien ranking sprearman, d; adalah perbedaan antara dua

peringkat setiap observasi, dan n adalah jumlah variabel.



I1l. METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian tugas akhir ini dilaksanakan pada bulan Mei — November 2023, di
Laboratorium Terpadu Teknik Elektro, Jurusan Teknik Elektro, Fakultas Teknik
Universitas Lampung. Alokasi waktu penelitian yang akan dilakukan seperti
ditunjukkan pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Waktu Penelitian

No Kegiatan Bulan

1. | Studi Literatur

) Perancangan
Program

3 Seminar
Proposal
Pembuatan

4. | Dashboard dan
Program

5. | Pengujian

6. | Analisa Data
Penulisan

& Laporan

8. | Seminar Hasil
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3.2 Alat dan Bahan Penelitian

Adapun alat dan bahan yang digunakan pada penelitian tugas akhir ini di
perlihatkan pada Tabel 3.2. berikut:

Tabel 3.2 Alat dan bahan

No. Alat dan bahan Kegunaan
1 | Personal Computer Melakukan forecasting dan korelasi
2 Untuk forecasting dengan metode LSTM

Google Colaboratory
dan FBProphet

Data Emisi Karbon | Data yang akan digunakan untuk
selama 7 hari forecasting

4 | IBM SPSS Statistic 22 | Program untuk melakukan korelasi

Data selama 7 hari
kedepan dan hasil ] )
5 Data yang akan digunakan untuk korelasi
forecasting LSTM dan

FBProphet

3.3 Prosedur Penelitian
Adapun tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini dapat dilihat pada diagram alir

penelitian dibawah ini:

Studi Literatur

Forecasting LSTM
dan FEProphet

Tidak

Apakah
Forecasting
bekena?,

Korelasi Pearson

¥

Analisis dan
Pembahasan

¥

Penulisan Laporan
Akhir

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian
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Berdasarkan Gambar 3.1. Diagram alir penelitian menunjukan bahwa penelitian ini
dimulai dengan melakukan studi literatur yang berkaitan dengan penelitian yang
akan dilakukan. Kemudian forecasting dengan metode LSTM dan FBProphet
menggunakan data selama 7 hari terkait penelitian yang akan dilakukan. Apabila
forecasting tidak bekerja maka akan terus melakukan perbaikan ulang. Apabila
forecasting dapat bekerja maka dilanjutkan dengan melakukan korelasi pearson
menggunakan data hasil dari forecasting dan setelah itu dilakukan analisis dan
pembahasan. Setelah menganalisa dan membahas data tersebut dan yang terakhir

dilakukan penulisan laporan akhir.

3.4 Diagram Alir Forecasting dan Korelasi
Adapun diagram alir forecasting dan korelasi pada tugas akhir ini adalah sebagai
berikut:

Persiapan Data

Preprocessing Data

!

Pembuatan Model
LSTM™

!

Pelatinan Model

A

‘Apakah Tidak
Forecasting

hekena?,

Ya

Ewvaluasi Dan
Visualisasi Model

Gambar 3. 2 Diagram Alir Forecasting LSTM

Pada Gambar 3.2. menjelaskan tentang diagram forecating LSTM pada tugas akhir

ini, dimulai dengan persiapan data seperti menyiapkan data yang akan digunakan



22

untuk forecasting dan pembagian data menjadi data train dan data test. Selanjutnya
dilakukan preprocessing data seperti melakukan penskalaan data sehingga
memiliki bentuk yang seragam menggunakan teknik normalisasi Min-Max. Setelah
itu dilakukan pembuatan model LSTM seperti memilih jumlah layer LSTM, jumlah
neuron per layer, dan parameter lainnya. Lalu dilakukan pelatihan model LSTM
dengan menggunakan data train. Jika forecasting tidak bekerja maka akan
dilakukan pengecekan kembali pada pembuatan model LSTM, jika forecasting
bekerja maka akan dilanjutkan ke evaluasi metriks dan visualiasi model. Evaluasi
metriks yang akan digunakan adalah RMSE, MAE, dan R-squared.

Persiapan Data

Pembuatan dan
Pelatihan Model  |€—
FEProphet

!

Membuat Dataframe
Untuk Forecasfing

Tidak

Apakah
Forecasting
bekerja?,

Ya

Evaluasi Dan
Visualisasi Model

Gambar 3.3 Diagram Alir Forecasting FBProphet

Pada gambar 3.3 menunjukan diagram alir forecasting FBProphet, dimulai dengan
persiapan data yaitu dengan mempersiapkan data yang akan digunakan dan
mengubah nama kolom data tanggal menjadi ds dan data yang akan diprediksi
menjadi y. Jika data sudah siap maka dilanjutkan membuat dan melatih model
FBProphet. Selanjutnya membuat dataframe untuk forecasting dengan rentang
tanggal yang ingin di-forecasting. Jika tidak berhasil dilatih maka akan dilakukan

pengecekan ulang model FBprophet. Jika model berhasil dilatih maka akan
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dilakukan evaluasi model dengan menggunakan metriks RMSE, MAE, dan R-

squared. Terakhir model akan divisualisasi untuk menggambarkan hasil

Pemazukan Data

.

Konfigurasi Korelasi
Fearson

forecasting.

.

Hazil Korelasi

Gambar 3.4 Diagram Alir Korelasi Pearson

Pada gambar 3.4 menunjukan diagram alir korelasi pearson. Dimulai dengan
pemasukan data dimana data pada variabel independent (x) menggunakan data dari
hasil forecasting LSTM dan FBProphet dan variabel dependen (y) menggunakan
data aktual emisi karbon selama 7 hari kedepan. Setelah itu melakukan konfigurasi
korelasi pearson dengan memilih variabel yang digunakan untuk dihitung
korelasinya dengan menambahkan variabel ke kotak “Variables”. SPSS akan
menghasilkan hasil analisis pearson antara variabel yang hasilnya mencakup nilai

korelasi pearson dan nilai signifikansi antara dua variabel.



V. KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah didapatkan, maka kesimpulan yang dapat
disampaikan adalah sebagai berikut:

1. Berdasarkan hasil pengujian, metode LSTM mem-forecasting lebih baik
dibandingkan dengan metode FBProphet dalam hasil evaluasi metriks.
Dimana LSTM memiliki nilai RMSE dan MAE yang lebih rendah beserta
R-squared yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode FBProphet pada
setiap ketinggian. Misalnya pada sensor CO2, pada metode LSTM
menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,0177, nilai MAE sebesar 0,1932, dan
nilai R-squared sebesar 99%. Sedangkan metode FBProphet menghasilkan
nilai RMSE sebesar 5,4360, nilai MAE sebesar 3,8599, dan nilai R-squared
sebesar 74%.

2. Forecasting menggunakan metode LSTM pada sensor BMP388 pressure
dan SHT85 humidity juga metode FBProphet pada sensor SHT85 Humidity
pada ketinggian 1 meter dan 7 meter dapat dikatakan valid. Hal ini
dikarenakan pada sensor BMP388 pressure menggunakan metode LSTM
pada setiap ketinggian terdapat korelasi yang relatif sempurna dan pada
sensor SHT85 humidity pada setiap ketinggian terdapat korelasi yang relatif
kuat pada ketinggian 1 meter dan ketinggian 7 meter. Lalu pada sensor
SHT85 Humidity setiap ketinggian terdapat korelasi yang relatif sempurna
pada ketinggian 1 meter dan ketinggian 7 meter.

3. Selama melakukan korelasi, data CO2 dan H20 memiliki korelasi yang
relatif sangat lemah antara data forecasting metode LSTM dan FBProphet
dengan data aktual selama 7 hari kedepan. Dapat disimpulkan bahwa

forecasting data gas emisi karbon tidak dapat bisa dilakukan dengan presisi
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yang sama seperti prediksi cuaca harian. Hal ini dikarenakan gas emisi
karbon sangat bervariasi dan kompleks, misalnya berasal dari kegiatan
manusia di sekitar gedung laboratorium Teknik Elektro Universitas
Lampung setiap harinya.

5.2 Saran

Adapun saran untuk penelitian selanjutnya adalah meskipun pada penelitian dataset
yang digunakan untuk forecasting dengan metode LSTM memberikan hasil yang
lebih baik dibandingkan metode FBProphet, pertimbangkan untuk tetap melakukan
forecasting menggunakan kedua metode tersebut. Kinerja LSTM dan FBProphet

dapat mempengaruhi dari jenis dataset yang digunakan.
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