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ABSTRAK 

PENENTUAN POLA DAN PEMBANGKIT GELOMBANG LAUT DARI 

DATA PUMMA U-TEWS DENGAN PENDEKATAN DATA ANALYTICS 

 

Oleh 

RACHMA LINGGA MAULIDYA 

 

Sistem peringatan dini tsunami (T-EWS) berbasis Internet of Things (IoT) telah 

dikembangkan dan diterapkan sejak tahun 2019 oleh peneliti dari Krakatau 

Research Center (KRC), bekerja sama dengan PT. Drone Nirwana Bentala 

(Dronila), serta Unila Robotika dan Otomasi (URO). Sistem yang dibuat 

menghasilkan data kondisi laut terkini agar dapat mendeteksi dengan cepat tanda-

tanda perubahan gelombang yang dapat menyebabkan tsunami. Dari latar 

belakang tersebut maka diadakan penelitian penerapan data analytics sebagai 

solusi untuk membantu mendeteksi dan mengidentifikasi anomali yang terjadi 

berdasarkan data kondisi laut yang terekam. Teknik ini memungkinkan untuk 

mengidentifikasi pola dan karakteristik gelombang serta fluktuasi lainnya dalam 

data yang diamati. Dimulai dengan pengambilan data prototipe PUMMA U-

TEWS dan data cuaca, melakukan data preprocessing, mengeksplorasi data, 

modelling, anomaly detection, serta melakukan korelasi. Keluaran dari proses ini 

berupa data yang siap digunakan untuk pemodelan, terdeteksinya anomali data 

PUMMA U-TEWS, dan teridentifikasinya korelasi antara data PUMMA U-

TEWS dengan data cuaca. Pada dataset PUMMA U-TEWS Pulau Panjang 

terdeteksi sebanyak 20 anomali dan pada dataset PUMMA U-TEWS Desa 

Gebang terdeteksi sebanyak 23 anomali. Adapun hasil korelasi spearman antara 

data PUMMA U-TEWS dan data cuaca yaitu terdapat hubungan yang searah dan 

tidak searah serta nilai koefisien korelasi sedang hingga sangat lemah 

menandakan data cuaca yang digunakan tidak memiliki pengaruh signifikan 

dengan tinggi air laut pada data PUMMA U-TEWS. Tinggi air laut dapat saja 

dipengaruhi oleh faktor lain seperti faktor geologi atau faktor antropogenik. 

 

Kata Kunci: Gelombang Laut, Analisis Data, Deteksi Anomali, Korelasi, Sistem 

Peringatan Dini Tsunami, PUMMA   
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ABSTRACT 

DETERMINING OCEAN WAVE PATTERNS AND GENERATORS 

FROM PUMMA U-TEWS DATA USING A DATA ANALYTICS 

APPROACH 

 

By 

RACHMA LINGGA MAULIDYA 

 

An Internet of Things (IoT)-based tsunami early warning system (T-EWS) has 

been developed and implemented since 2019 by researchers from Krakatau 

Research Center (KRC), in collaboration with PT Drone Nirwana Bentala 

(Dronila), and Unila Robotics and Automation (URO). The system produces data 

on current sea conditions in order to quickly detect signs of wave changes that can 

cause tsunamis. From this background, research was conducted on the application 

of data analytics as a solution to help detect and identify anomalies that occur 

based on recorded sea condition data. This technique makes it possible to identify 

patterns and characteristics of waves and other fluctuations in the observed data. It 

starts with collecting PUMMA U-TEWS prototype data and weather data, 

performing data preprocessing, exploring data, modeling, anomaly detection, and 

correlation. The output of this process is data that is ready to be used for modeling, 

the detection of PUMMA U-TEWS data anomalies, and the identification of 

correlations between PUMMA U-TEWS data and weather data. In the Panjang 

Island PUMMA U-TEWS dataset, 20 anomalies were detected and in the Gebang 

Village PUMMA U-TEWS dataset, 23 anomalies were detected. The results of 

the Spearman correlation between PUMMA U-TEWS data and weather data, 

namely there is a unidirectional and unidirectional relationship and the value of 

the correlation coefficient is moderate to very weak, indicating that the weather 

data used does not have a significant influence on sea level in the PUMMA U-

TEWS data. Sea level can be influenced by other factors such as geological 

factors or anthropogenic factors. 

 

Keywoards: Ocean Wave, Data Analytics, Anomaly Detection, Correlation, 

Tsunami Early Warning System, PUMMA 
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I. PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Indonesia memiliki keunggulan di bidang maritim yang tidak dimiliki oleh negara 

lain. Indonesia merupakan salah satu negara kepulauan terbesar di Asia bahkan di 

dunia. Hal ini dibuktikan dengan jumlah pulau yang tersebar di 34 provinsi pada 

tahun 2022 yaitu mencapai 17.001 pulau, dimana enam termasuk pulau besar dan 

16.995 pulau lainnya [1]. Secara geografis, Indonesia terletak di antara dua 

samudera (Samudra Hindia dan Samudera Pasifik), dua benua (Benua Asia dan 

Benua Australia) dan pada pertemuan dua rangkaian pegunungannya, yaitu 

Sirkum Pasifik dan Sirkum Mediterania [2]. Berdasarkan kondisi geologisnya, 

Indonesia merupakan wilayah dengan intensitas bencana yang cukup tinggi 

seperti gempa bumi dan tsunami. Seluruh bencana yang terjadi disebabkan posisi 

Indonesia yang dikelilingi oleh tiga lempeng tektonik dunia, yaitu Lempeng Indo-

Australia, Lempeng Eurasia, dan Lempeng Pasifik. Posisi Indonesia tersebut 

terkenal dengan “Pacific ring of fire” dimana merupakan negara yang sering 

dilanda bencana termasuk diantaranya adalah bencana tsunami [3].  

 

Sebagai respons atas potensi bencana yang ada, sistem peringatan dini tsunami 

(TEWS) berbasis Internet of Things (IoT) telah dikembangkan dan diterapkan 

sejak tahun 2019 oleh peneliti dari Krakatau Research Center atau dikenal dengan 

KRC, bekerja sama dengan PT. Drone Nirwana Bentala (Dronila), serta Unila 

Robotika dan Otomasi (URO) dimana telah membuat tiga unit PUMMA U-TEWS 

pada Petengoran Pesawaran, Pulau Panjang (Krakatau), dan juga Desa Canti 

Lampung. Sistem ini bertujuan untuk membaca kondisi laut terkini serta 

mendeteksi dengan cepat tanda-tanda awal aktivitas seismik atau perubahan 

 



2 
 

gelombang yang dapat menyebabkan tsunami, sehingga dapat memberikan 

peringatan dini kepada masyarakat di sekitarnya. Hasil pembacaan tersebut akan 

tertampil pada sebuah web dimana nantinya dapat menampilkan data tinggi 

gelombang sehingga dapat memberikan informasi bahwa akan terjadi tsunami. 

IDSL (Inexpensive Device for Sea Level Measurement) yang dilengkapi dengan 

sistem peringatan dini tsunami tersebut sebelumnya telah dikembangkan oleh 

Joint Reserach Centre – The European Commission (JRC-EC) dan telah 

diterapkan di Laut Mediterania [4].  

 

Data analytics adalah konsep luas yang berkaitan dengan apa yang terjadi di masa 

lalu, apa yang terjadi saat ini, dan apa yang diantisipasi dalam menemukan pola, 

korelasi, dan informasi lainnya. Dalam era modern, data analytics telah menjadi 

alat yang kuat untuk memahami fenomena alam yang kompleks, termasuk 

gelombang laut. Teknik ini memungkinkan para peneliti untuk mengidentifikasi 

pola, frekuensi, dan karakteristik gelombang serta fluktuasi lainnya dalam data 

yang diamati. Dengan menganalisis data PUMMA U-TEWS melalui pendekatan 

ini, diharapkan dapat diperoleh wawasan mendalam tentang tinggi air laut, 

melakukan pendeteksian anomali ketinggian muka air laut, serta mengidentifikasi 

hubungan atau korelasi terhadap variabel lainnya. 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut 

1. Mengolah data tinggi air laut dan menampilkan pola tinggi air laut dari data 

prototipe PUMMA U-TEWS. 

2. Melakukan deteksi anomali data ketinggian air laut dan mengidentifikasi 

hubungan berdasarkan faktor-faktor yang mungkin mempengaruhi 

pembangkit gelombang laut. 

 

1.3 Rumusan Masalah 

Adapun rumusan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 
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1. Bagaimana menerapkan pendekatan data analytics untuk mendeteksi anomali 

data PUMMA U-TEWS. 

2. Apakah hubungan yang diidentifikasi dari pendeteksian anomali data 

PUMMA U-TEWS berdasarkan faktor-faktor yang mungkin mempengaruhi 

pembangkit gelombang laut di kawasan tersebut. 

 

1.4 Batasan Masalah 

Adapun rumusan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Penelitian ini terbatas pada data PUMMA U-TEWS dalam melakukan deteksi 

anomali. 

2. Analisis ini terbatas pada penggunaan data klimatologi dalam melakukan 

identifikasi hubungan tinggi air laut berdasarkan anomali yang terdeteksi. 

3. Prediksi dan deteksi anomali gelombang laut akan mempertimbangkan 

keterbatasan data dan metode yang digunakan. 

4. Faktor seperti gangguan teknis pada peralatan tidak akan menjadi fokus 

utama dalam penelitian ini. 

 

1.5 Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat penelitian ini adalah dapat mengetahui tentang reliabilitas dan 

pola data PUMMA U-TEWS, memberikan informasi dalam membuat algoritma 

prediksi untuk mendeteksi anomali atau pola yang tidak biasa, mengetahui 

hubungan tinggi air laut terhadap data klimatologi, serta memberikan rekomendasi 

untuk peningkatan kualitas data dan metode analisis pada penelitian selanjutnya. 

 

1.6 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: 
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I. PENDAHULUAN 

Bab ini menjelaskan tentang latar belakang, tujuan penelitian, rumusan masalah, 

batasan masalah, manfaat penelitian, hipotesis dan sistematika penulisan pada 

penelitian ini. 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

Bab ini menjelaskan mengenai teori pendukung yang menjadi pengantar 

pemahaman dan berkaitan dengan materi penelitian yang diambil dari berbagai 

sumber ilmiah seperti buku dan jurnal. 

 

III. 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 berisikan tentang hasil dan analisa data yang didapatkan dari algoritma 

dan sistem yang dikembangkan pada penelitian ini. 

 

V. PENUTUP 

Bab ini berisikan kesimpulan yang didapat dari hasil analisa dan pembahasan juga 

berisikan saran yang membangun bagi semua pihak yang terlibat dalam 

pelaksanaan tugas akhir. 

 

DAFTAR PUSTAKA 

Bab ini berisikan referensi dari penulisan dan pelaksanaan proyek.  
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II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Penelitian Sebelumnya 

Penelitian skripsi ini dibuat dengan memperhatikan analisa dan hasil dari 

penelitian sebelumnya dalam beberapa tahun terakhir. Terdapat beberapa 

penelitian terdahulu yang terkait dengan pendekatan data analytics dapat dilihat 

pada tabel 2.1. 

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu  

No Nama Peneliti Judul Penelitian Hasil Penelitian 

1 Ebin Antony. 

N S Sreekanth. 

R K Sunil 

Kumar. 

Nishanth T. 

(2021) 

Data 

Preprocessing 

Techniques for 

Handling Time 

Series data for 

Environmental 

Science Studies 

Artikel ini membahas tentang 

pentingnya teknik data 

preprocessing dalam penanganan 

data time series dalam kajian ilmu 

lingkungan. Penelitian ini berfokus 

pada menghilangkan kesalahan 

dan gangguan pada data sebelum 

menggunakannya untuk sistem 

peramalan atau klasifikasi. Artikel 

ini mengusulkan algoritma Inter 

Quartile Range (IQR) untuk 

menangani outlier dan 

mengeksplorasi berbagai teknik 

untuk menghilangkan noise, 

penanganan nilai yang hilang, dan 

penghalusan. Efektivitas teknik ini 

 



6 
 

divalidasi menggunakan data 

konsentrasi ozon yang 

dikumpulkan selama periode 

festival di Kannur, India [5]. 

2 Akash Singh 

(2017) 

Anomaly 

detection for 

temporal data 

using Long Short-

Term Memory 

(LSTM). 

Jurnal ini membahas tentang 

penggunaan metode deteksi 

anomali menggunakan LSTM 

(Long Short-Term Memory) pada 

data time series dari turbin gas. 

Penelitian ini menggunakan 

pendekatan autoencoder untuk 

features selection dan reduksi, 

serta model LSTM untuk prediksi. 

Hasilnya adalah metode tersebut 

berhasil dalam deteksi anomali 

pada data time series dari turbin 

gas dengan kinerja yang baik. 

Model berhasil mengukur 

kesalahan agregat untuk 

mendeteksi perilaku anomali. 

Metode deteksi menggunakan 

kesalahan agregat dan kuantil 

sebagai ambang batas tetap untuk 

deteksi. Studi tersebut juga 

mencakup penyetelan 

hyperparameter dan hasilnya 

menunjukkan kombinasi terbaik 

untuk setiap model dan deteksi 

peristiwa anomali pada sensor-

sensor tertentu. Namun, 

keterbatasan studi ini termasuk 

kurangnya data pelanggan untuk 
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validasi [6]. 

3 Vamshikrishna 

Domala. 

Wonhee Lee. 

Tae-wan Kim. 

(2022) 

Wave data 

prediction with 

optimized 

machine learning 

and deep learning 

techniques. 

Artikel penelitian ini berfokus 

pada prediksi data gelombang 

menggunakan machine learning 

yang dioptimalkan dan teknik deep 

learning. Studi tersebut 

membandingkan kinerja metode 

ensemble machine learning seperti 

random forest, gradient boosting, 

dan XGBoost, serta metode deep 

learning FBProphet. Model 

dievaluasi menggunakan metrik 

kesalahan, dan hasilnya 

menunjukkan efektivitas metode 

ensemble machine learning dan 

FBProphet dalam memprediksi 

parameter gelombang [7]. 

4 Zhang, J. 

Zhang, H. 

Ding, S. 

Zhang, X.  

(2021) 

Power 

Consumption 

Predicting and 

Anomaly 

Detection Based 

on Transformer 

and K-Means 

Jurnal ini membahas tentang 

prediksi konsumsi energi listrik 

dan deteksi anomali dengan 

menggunakan model gabungan 

deep learning dan metode 

clustering. Model Transformer 

digunakan untuk memprediksi 

penggunaan energi listrik pada jam 

berikutnya, sementara metode 

clustering K-means digunakan 

untuk mengoptimalkan hasil 

prediksi. Anomali kemudian 

dideteksi dengan membandingkan 

nilai yang diprediksi dengan nilai 

test. Hasil pengujian menunjukkan 
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bahwa metode yang diusulkan ini 

memiliki kinerja yang lebih baik 

daripada model deret waktu LSTM 

yang umum digunakan [8]. 

5 

Lattawit 

Kulanuwat 

(2021) 

Anomaly 

Detection Using a 

Sliding Window 

Technique and 

Data Imputation 

with Machine 

Learning for 

Hydrological 

Time Series 

Jurnal ini mencakup 

pengembangan framework untuk 

deteksi anomali dan pengisian nilai 

yang hilang dalam data deret 

waktu hidrologi. Metode yang 

diusulkan melibatkan penggunaan 

teknik sliding window dan 

pembelajaran mesin untuk deteksi 

anomali, serta berbagai teknik 

interpolasi untuk pengisian data 

yang hilang. Selain itu, studi ini 

juga membandingkan kinerja 

berbagai metode, seperti median, 

median absolute deviation (MAD), 

interpolasi linear, metode spline, 

dan bidirectional Long Short-Term 

Memory (LSTM). Hasilnya 

menunjukkan bahwa metode 

berbasis median yang 

dikombinasikan dengan metode 

interpolasi linear dan spline 

memberikan hasil yang 

menjanjikan untuk perilaku data 

non-siklikal, sementara 

bidirectional LSTM berperforma 

baik pada data deret waktu dengan 

musim yang kuat dan perubahan 

drastis. Studi ini juga menyoroti 
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pentingnya penyetelan parameter, 

seperti ukuran jendela dan ambang 

batas, untuk deteksi anomali yang 

akurat dalam data deret waktu 

hidrologi. Dengan demikian, hasil 

dari jurnal tersebut mencakup 

pengembangan framework, 

evaluasi kinerja metode deteksi 

anomali dan pengisian data, serta 

referensi terkait metode deteksi 

outlier dalam data deret waktu 

hidrologi dan lingkungan [9]. 

6 
D A Petrusevich. 

(2021) 

Review of missing 

values procession 

methods in time 

series data 

Jurnal ini membahas metode 

penanganan missing values dalam 

data time series, termasuk 

interpolasi, regresi, dan model 

autoregresif. Metode-metode 

tersebut diuji pada data time series 

nilai tukar mata uang, dan hasilnya 

menunjukkan bahwa interpolasi 

linear dan cubic splines efektif 

untuk penanganan nilai yang 

hilang tunggal maupun berurutan 

[10]. 

7 

Isack Thomas 

Nicholaus, Jun 

Ryeol Park, 

Kyuol Jung, Jun 

Seoung Lee, 

Dae-Ki Kang 

(2021) 

Anomaly 

Detection of 

Water Level 

Using Deep 

Autoencoder 

Studi ini menggunakan teknik 

deep autoencoder untuk deteksi 

anomali pada data tingkat air. 

Penulis mengumpulkan data dari 

situs sensor di Korea Selatan dan 

melakukan pra-pemrosesan data 

termasuk normalisasi, pendekatan 

sliding window, kompresi data, 
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dan pelabelan urutan. Deteksi 

anomali didasarkan pada 

kesalahan rekonstruksi dan 

ambang batas. Evaluasi dilakukan 

dengan menggunakan akurasi, 

presisi, recall, F1-score, kurva 

ROC, dan AUC. Model dilatih 

dengan API Keras dan optimizer 

Adam. Hasil menunjukkan kinerja 

yang menjanjikan dalam 

mendeteksi anomali dalam data 

time-series. Studi ini didukung 

oleh hibah dari pemerintah Korea 

dan Kementerian Sains, TIK. Data 

tersedia dengan izin dari penulis 

dan Infranics Co., Ltd. Tidak ada 

konflik kepentingan yang 

diungkapkan. Penelitian ini juga 

membahas referensi terkait teknik 

machine learning dan deep 

learning untuk deteksi anomali 

dalam berbagai bidang, serta 

eksperimen yang dilakukan untuk 

meningkatkan kinerja model 

dalam mendeteksi anomali pada 

data sensor. Metode deep 

autoencoder terbukti efektif dalam 

mendeteksi anomali dalam data 

tingkat air [11]. 

8 

González Mata, 

Alejandro 

(2020) 

A comparison 

between LSTM 

and Facebook 

Jurnal ini membahas perbandingan 

antara model LSTM dan model 

Facebook Prophet dalam konteks 
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Prophet models. peramalan keuangan. Khususnya, 

penelitian ini fokus pada prediksi 

harga indeks saham S&P500. 

Setelah membangun kedua model, 

terbukti bahwa model LSTM 

menghasilkan hasil yang lebih baik 

dan berfungsi sebagai prediktor 

yang layak dibandingkan dengan 

strategi perdagangan benchmark 

lainnya. Model Prophet juga 

menunjukkan hasil positif dalam 

investasi, meskipun akurasinya 

sebagai prediktor tidak sebaik 

model LSTM [12]. 
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2.2 Gelombang Laut 

Gelombang laut merupakan pergerakan naik dan turun air laut yang disebabkan 

oleh gaya pembangkitnya. Berdasarkan gaya pembangkitnya, gelombang laut 

dapat dikategorikan menjadi beberapa jenis antara lain: gelombang laut yang 

dibangkitkan oleh tiupan angin dipermukaan laut disebut dengan gelombang 

angin, gelombang laut yang dibangkitkan oleh gaya tarik benda-benda langit 

terutama matahari dan bulan terhadap bumi disebut gelombang pasang surut, dan 

gelombang laut yang dibangkitkan oleh letusan gunung berapi atau gempa laut 

disebut gelombang tsunami, gelombang laut yang dibangkitkan oleh kapal 

bergerak disebut gelombang kapal dan sebagainya [13]. Gambar 2.1 menunjukkan 

ilustrasi suatu gelombang.  

 

Gambar 2.1 Ilustrasi Gelombang 

(Sumber: https://www.scribd.com/document/347225123/Teknik-Pantai-pdf) 

Keterangan : 

d = kedalaman laut (jarak antara muka air rerata dan dasar laut) 

H  = tinggi gelombang = 2 a(a=½ H) 

a  = amplitudo gelombang 

L  = panjang gelombang (jarak antara dua puncak gelombang yang berurutan 

T  = periode gelombang (interval waktu yang diperlukan oleh partikel air 

untuk kembali pada kedudukan yang sama dengan kedudukan sebelumnya) 

C  = kecepatan rambat gelombang = L/T 

α  = frekuensi gelombang = 2π/T 

k  = angka gelombang =  2π/L 



13 
 

Gelombang angin merupakan gelombang yang paling dominan terjadi di 

permukaan laut dibanding jenis gelombang lainnya, baik ditinjau dari frekuensi 

kejadian maupun energinya. Angin yang berhembus di atas permukaan laut 

memindahkan energinya ke air. Kecepatan angin menimbulkan tegangan pada 

permukaan laut, sehingga permukaan air yang semula tenang akan terganggu dan 

timbul riak gelombang kecil di atas permukaan laut. Semakin cepat angin, riak 

tersebut semakin besar dan apabila angin terus berhembus akan terbentuk 

gelombang. Semakin lama dan semakin kuat angin, semakin besar gelombang laut 

yang akan terbentuk [14]. Menurut Badan Meteorologi dan Klimatologi, 

klasifikasi tinggi gelombang laut berdasarkan skalanya ditunjukkan pada tabel 2.1. 

Tabel 2.2 Kategori tinggi gelombang 

Kategori Interval (m) 

Gelombang Tenang 0.1-0.5 m 

Gelombang Rendah 0.5-1.25 m 

Gelombang Sedang 1.25-2.50 m 

Gelombang Tinggi 2.50-4 m 

Gelombang Sangat Tinggi 4-6 m 

Gelombang Ekstrem 6-9 m 

Gelombang Sangat Ekstrem 9-14 m 

                     Sumber : Badan Meteorologi dan Klimatologi 

 

2.3 Data Analytics 

Data analytics adalah bidang yang luas, dinamis, dan kompleks karena data hadir 

dalam berbagai jenis dan berkembang secara signifikan. Selain itu, tujuan analisis 

bervariasi tergantung pada jenis pengaplikasian yang diperlukan. Oleh karena itu, 

data analytics bertujuan untuk menjawab tiga kategori pertanyaan secara umum 

yang berkaitan dengan apa yang terjadi di masa lalu, apa yang terjadi saat ini, dan 

apa yang diantisipasi [15]. Berdasarkan model atau tipe analytics nya, data 
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analytics terbagi atas beberapa jenis, mulai dari descriptive analytics, predictive 

analytics, hingga prescriptive analytics [16]. Berikut jenis-jenis data analytics: 

1. Descriptive Analytics, artinya mendeskripsikan semua data sedemikian rupa 

sehingga dapat dipahami dengan mudah. Sebagian besar skenario mencakup 

data masa lalu, sekarang, atau historis. Jenis analitik ini digunakan untuk 

melihat hasil di masa depan berdasarkan data masa lalu. Dalam analitik 

deskriptif, metode statistik yang digunakan seperti persentase, jumlah, dan 

rata-rata. 

2. Predictive Analytics berada di bawah analisis probabilitas yang membantu 

menentukan prediksi proses di masa depan dan membantu dalam memahami 

pembuatan pilihan yang akan datang. Saat ini, hal ini menjadi penting bagi 

organisasi bisnis yang ingin memperoleh keuntungan dalam lingkungan 

kompetitif ini dengan mendapatkan prediksi mengenai tren masa depan dan 

menggunakannya untuk membuat keputusan berdasarkan data. 

3. Prescriptive Analytics adalah jenis analitik lain yang memberikan tindakan 

sugestif untuk proses pengambilan keputusan. Ini mencakup analisis 

deskriptif dan prediktif untuk rekomendasi proses pengambilan keputusan. 

 

2.4 Knowledge Discovery in Database (KDD) 

Semua jenis proses data analytics termasuk ke dalam proses KDD. Knowledge 

Discovery in Database (KDD) adalah bidang interdisipliner yang berfokus pada 

metodologi atau teknik untuk mengekstraksi data yang berguna dari sumber. 

Tantangan dalam mengekstraksi data yang berguna telah menarik minat para 

peneliti untuk menyelidiki lebih lanjut ekstraksi data di bidang database, 

pengenalan pola, pembelajaran mesin, visualisasi data, dan komputasi kinerja 

tinggi. Gambar 2.2 menunjukkan analogi sederhana Knowledge Discovery in 

Database (KDD) Process dalam mengekstraksi pengetahuan kepada pengguna. 

Hal ini menunjukkan bahwa ada lima langkah utama dalam proses KDD; 

Selection, Preprocessing, Transformation, Mining, Interpretation/Evaluation [17]. 

Berikut adalah tahapan pada Knowledge Discovery in Databases (KDD): 
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Gambar 2.2 Knowledge Discovery in Databases (KDD) Process 

(Sumber: https://doi.org/10.1080/17452007.2018.1530092)  

1. Selection 

Pemilihan data berkaitan dengan kebutuhan untuk mengembangkan dan 

memahami domain aplikasi, menangkap pengetahuan relevan sebelumnya dan 

mengidentifikasi tujuan proses KDD dari perspektif pengguna akhir. 

2. Preprocessing 

Preprocessing meliputi pembersihan data dalam hal penanganan data yang 

hilang, penghapusan duplikat, serta penggabungan dan penyelesaian konflik 

karena data berasal dari sumber yang heterogen. Persiapan data sangat penting 

untuk menghasilkan pengetahuan berkualitas tinggi melalui KDD. 

3. Transformation 

Transformasi berkaitan dengan reduksi dan proyeksi data dengan tujuan 

menemukan fitur-fitur yang berguna dan merepresentasikan data sesuai 

dengan kebutuhan tujuan yang dinyatakan dan algoritma yang dipilih. Hal ini 

termasuk menemukan representasi data invarian dan menggunakan metode 

reduksi dimensi untuk mengurangi jumlah efektif variabel yang 

dipertimbangkan. 

4. Mining 

Data mining berkaitan dengan mencocokkan tujuan KDD yang ditentukan 

dengan metode tertentu, misalnya. klasifikasi, regresi, clustering, prediction 

atau lainnya. Hal ini mencakup pemilihan algoritme dan metode ekstraksi pola, 
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serta pertimbangan mengenai kemampuan pengguna akhir untuk menafsirkan 

model yang dipilih dengan kemampuan prediktif dan akurasi model. 

5. Interpretation/Evaluation 

Langkah terakhir melibatkan interpretasi pola yang dan pemeriksaan 

validitasnya. Hal ini dapat mencakup visualisasi pola yang ditemukan dan 

penilaian kegunaannya. Pengetahuan yang ditemukan dalam tahapan ini pula 

dapat dimanfaatkan, misalnya. mendokumentasikannya, menggunakannya 

secara langsung, atau mengimplementasikannya ke sistem lain untuk 

digunakan lebih lanjut [18]. 

 

2.5 Pola Data Runtun Waktu (Time Series) 

Dalam memilih suatu metode runtun waktu (time series) yang tepat adalah dengan 

mempertimbangkan jenis pola data [19]. Pola data runtun waktu dapat dibedakan 

menjadi empat jenis, yaitu seperti pada gambar 2.3. 

1. Pola irregular terjadi karena data yang diambil tidak dipengaruhi oleh 

faktor-faktor khusus sehingga pola menjadi tidak menentu dan bersifat 

acak. 

2. Pola trend yaitu data cenderum naik maupun turun sepanjang waktu. 

Tren terjadi ketika ada peningkatan atau penurunan data dalam jangka 

panjang. Tidak harus linier. 

3. Pola seasonal (musiman) yaitu data yang dihasilkan oleh kejadian yang 

terjadi secara musiman atau periodik. Pola musiman terjadi ketika 

rangkaian waktu dipengaruhi oleh faktor musiman seperti waktu dalam 

setahun atau hari dalam seminggu.  

4. Pola siklis terjadi apabila datanya dipengaruhi oleh fluktuasi ekonomi 

jangka panjang, seperti yang berhubungan dengan siklus perekonomian, 

biasanya pola ini dipengaruhi oleh faktor eksternal [20]. 
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Gambar 2.3 Pola Data Runtun Waktu 

(Sumber: https://new.mmf.lnu.edu.ua/wp-

content/uploads/2018/03/enders_applied_econometric_time_series.pdf) 

 

2.6 Peramalan (Forecasting) 

Peramalan (forecasting) adalah tentang memprediksi tren atau permintaan di masa 

depan berdasarkan informasi yang tersedia yang mencakup data masa lalu dan 

pengetahuan tentang kejadian di masa depan yang mungkin berdampak pada 

perkiraan. Tergantung pada domain aplikasinya, peramalan jangka pendek, jangka 

menengah, dan jangka panjang dapat dilakukan. Metode peramalan dapat 

diklasifikasikan menjadi dua yaitu peramalan kualitatif dan peramalan kuantitatif. 

Jika tidak ada data relevan yang tersedia untuk peramalan, maka metode kualitatif 

harus digunakan. Di sisi lain, metode kuantitatif digunakan jika data numerik 

historis tersedia dan ada kemungkinan besar kelanjutan tren masa lalu di masa 

depan [21].  

 

2.7 Anomaly Detection 

Anomali didefinisikan sebagai pola dalam data yang tidak sesuai atau 

menyimpang dengan perilaku yang diharapkan atau normal. Anomali merupakan 

bagian yang sangat kecil dari kumpulan data. Ada tiga jenis anomali yang 

dipelajari dalam literatur, yaitu anomali titik, anomali sekuensial/kolektif, dan 
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anomali kontekstual. Masalah dalam menemukan pola seperti itu disebut sebagai 

anomaly detection. Untuk mencapai hasil yang memuaskan dalam deteksi anomali, 

metode deteksi anomali yang tepat harus dipilih bergantung pada properti data 

yang diperiksa. Properti berikut ini penting untuk memilih pendekatan yang tepat 

dalam mendeteksi anomali [22]. 

1. Data Temporal vs Non-Temporal: Data non-temporal dapat berupa gambar 

medis, rangkaian protein, dll. Data temporal mencakup deret waktu, tetapi 

juga data dengan stempel waktu dengan interval yang tidak sama. 

2. Data Univariate vs Multivariate: Data univariat hanya membutuhkan satu 

dimensi, misalnya. harga saham, sedangkan data multivariat berisi banyak 

dimensi. Contoh data multivariat adalah gambar atau rangkaian waktu yang 

diamati oleh beberapa sensor. 

3. Labeled atau unlabeled data: Kumpulan data diberi label jika ada anotasi 

untuk setiap elemen dalam kumpulan data, yang menentukan apakah titik data 

tersebut normal atau anomali. Data yang tidak berlabel adalah objek dari 

metode deteksi anomali tanpa pengawasan. 

4. Jenis anomali dalam kumpulan data: Anomali titik dideteksi dengan metode 

klasifikasi langka. Untuk mendeteksi anomali kolektif, metode ini berfokus 

pada bentuk data yang tidak biasa, sambil mencari penyimpangan. Ini 

membantu dalam menemukan anomali kontekstual. 

 

2.8 Anomaly Detection pada Machine Learning 

Machine learning atau pembelajaran mesin merupakan suatu bidang studi cabang 

dari Artificial Intelligence (AI) yang berfokus kepada pengembangan algoritma 

dan model statistik yang memberi komputer kemampuan untuk belajar dan 

melakukan tugas-tugas tertentu tanpa diprogram secara eksplisit [23]. 

Menggunakan machine learning dapat membantu dalam mengubah data menjadi 

informasi atau pola bermakna yang dapat membantu dalam pengambilan 

keputusan kritis. Teknik dari machine learning juga dapat digunakan untuk 

melakukan pemodelan. Salah satu kasus penggunaan pembelajaran mesin yaitu 
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deteksi anomali. Ada berbagai jenis metode deteksi anomali dengan pembelajaran 

mesin, diantaranya supervised anomaly detection, unsupervised anomaly 

detection, dan semi supervised anomaly detection seperti berikut. 

1. Supervised Anomaly Detection 

Supervised adalah salah satu pendekatan dalam machine learning dimana mesin 

belajar dari data yang telah diberi label atau label target sebelumnya. Dalam 

supervised anomaly detection ini harus ada set pelatihan untuk objek data dan 

objek anomali yang diharapkan. Dalam model ini, pendekatannya adalah dengan 

membangun model prediktif untuk kelas anomali dan normal kemudian 

membandingkan kedua model tersebut. Namun, dalam mode ini, ada dua masalah 

yang terjadi. Pertama, jumlah anomali dalam set pelatihan jauh lebih rendah jika 

dibandingkan dengan kejadian normal. Kedua, label yang tepat dan representatif 

sulit untuk diidentifikasi, khususnya untuk kelas anomali. 

2. Unsupervised Anomaly Detection 

Unsupervised adalah pendekatan dalam machine learning di mana mesin belajar 

dari data yang tidak memiliki label atau label target yang diketahui sebelumnya. 

Kita dapat memberikan skor untuk setiap objek yang menunjukkan sejauh mana 

anomali tersebut. Kita juga dapat mengamati bahwa jika terdapat banyak anomali 

yang mirip satu sama lain, maka kita dapat mengelompokkannya sebagai 

kelompok normal atau skor outliernya rendah. Jadi, kita dapat mengatakan bahwa 

agar deteksi anomali tanpa pengawasan berhasil, anomali tersebut harus bisa 

dibedakan [24]. 

3. Semi Supervised Anomaly Detection 

Terkadang ketika ada data pelatihan dengan objek berlabel normal dan skor 

diberikan, tetapi tidak memiliki objek anomali, maka kita dapat menerapkan semi 

supervised anomaly detection untuk menemukan anomali tersebut. Deteksi 

menggunakan objek normal untuk menemukan anomali. Namun, kesulitannya 

adalah terkadang tidak mudah untuk menemukan kumpulan objek normal yang 

representatif yang dapat digunakan untuk menemukan anomali [25]. 
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2.9 Kriteria Anomali 

Dalam mendeteksi anomali univariate time series tanpa label data, model 

mempelajari representasi data yang diberikan dengan cara tanpa pengawasan 

dengan meminimalkan fungsi tujuan (kerugian) yang ditentukan. Setelah model 

dilatih, model melakukan diagnosis yang hasilnya berupa skor anomali. Skema 

untuk memperoleh skor anomali dikelompokkan menjadi tiga jenis, yaitu 

reconstruction error, prediction error, dan dissimilarity [26]. 

Terdapat dua cara untuk memperoleh skor anomali dari model prediksi. Pertama 

menerapkan label biner berdasakan probabilitas titik data diklasifikasikan sebagai 

normal. Kesalahan prediksi menunjukkan apakah label yang diharapkan sesuai 

dengan kebenaran dasar. Pendekatan lainnya adalah memprediksi nilai yang 

diharapkan untuk langkah waktu berikutnya. Dalam hal ini, kesalahan prediksi 

adalah sisa antara nilai yang diharapkan dan nilai observasi [26]. Sehingga dalam 

penelitian ini menggunakan pendekatan kedua untuk menemukan skor anomali 

yaitu dengan membandingkan hasil prediksi dengan data observasi dan 

memeriksa perbedaannya dengan menghitung selisih yang disebut sebagai 

prediction error untuk menangkap sejumlah besar titik data anomali 

menggunakan persamaan 2.1 berikut [27]. 

𝑒(𝑡) = |�̂�(𝑡) − 𝑦(𝑡)|                                                     (2.1) 

Keterangan: 

e(t) : Prediction Error 

�̂�(𝑡) : Data Prediksi 

𝑦(𝑡) : Data Aktual 

Jika terdapat perbedaan yang cukup besar (prediction error lebih tinggi dari 

ambang batas yang ditentukan), maka dapat diasumsikan bahwa model 

mengalami kesulitan dalam memprediksi data, sehingga titik data diragukan 

sebagai anomali. Dalam penelitian ini, perhitungan ambang batas (threshold) 

mengadopsi aturan tiga sigma seperti pada penelitian oleh Isack Thomas 

Nicholaus dkk, yang dinyatakan dalam persamaan (2.2). 
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𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 = 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑒(𝑡)) + 3 × 𝑠𝑡𝑑(𝑒(𝑡))                       (2.2) 

Dalam Persamaan (2.2), fungsi mean menghitung mean dari kerugian prediksi 

(yaitu 𝑒(𝑡)) dan std adalah fungsi deviasi standar yang mengembalikan deviasi 

standar dari kerugian prediksi. 

Lalu, menggunakan persamaan (2.3) untuk memberi label setiap titik data dari 

prediksi model. Persamaan ini membandingkan kesalahan prediksi, 𝑒(𝑡) terhadap 

ambang batas yang dihitung dan mengembalikan label untuk rangkaian titik data 

tertentu 𝑋𝑡. 

𝑙𝑋𝑡
= 𝜃(𝑒𝑋𝑡

) = {
1     𝑖𝑓 𝑒𝑋𝑡

 > 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑

0                      𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
                             (2.3) 

Di mana 𝑙𝑋𝑡
 adalah label prediksi yang ditetapkan ke urutan 𝑋𝑡  yang bernilai 1 

untuk titik data abnormal atau 0 untuk titik data normal. Fungsi θ mengembalikan 

nilai sebagai label setelah menerapkan ambang batas yang dipilih pada kesalahan 

prediksi [11]. 

 

2.10  Long Short-Term Memory (LSTM) 

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah perpanjangan dari jaringan saraf 

berulang (RNN), suatu bentuk jaringan saraf dalam yang terutama digunakan 

untuk data deret waktu yang diusulkan oleh Hochreiter dan Schmidhuber pada 

tahun 1997. LSTM terdiri dari beberapa sel memori, masing-masing berisi tiga 

gerbang: gerbang input, forget, dan output. Gerbang input mengontrol jumlah 

informasi baru yang masuk ke dalam sel, sedangkan gerbang forget mengontrol 

jumlah informasi lama yang disimpan di dalam sel. Gerbang keluaran mengontrol 

jumlah informasi yang dikeluarkan dari sel. Selama setiap timestep, LSTM 

menerima vektor masukan dan vektor keadaan tersembunyi dari timestep 

sebelumnya. Arsitektur LSTM dapat ditumpuk untuk membentuk beberapa 

lapisan, yang memungkinkan jaringan mempelajari pola yang lebih kompleks 

dalam urutan masukan. Gambar 2.4 merupakan representasi visual dari matriks 
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masukan yang digunakan untuk prediksi sampai menghasilkan kesalahan prediksi 

[27]. 

 

Gambar 2.4 Prediksi Deret Waktu dengan Prediction Error e(t). 

(Sumber: Hundman K., dkk, 2018) 

 

2.11  Korelasi Rank Spearman 

Korelasi rank spearman digunakan untuk mengukur kekuatan dan arah hubungan 

antara dua variabel. Sumber data yang digunakan pada analisa korelasi ini tidak 

harus sama. Korelasi Spearman kuat terhadap outlier dan sangat berguna ketika 

menangani data ordinal atau tidak terdistribusi normal. Simbol korelasi rank 

spearman biasanya rs atau rho. Nilai korelasi rank spearman berada antara -1 < 

rho < 1 [28]. Interpretasi nilai rho dapat dilihat pada Tabel 2.3 dan rumusnya 

dapat dilihat pada persamaan 2.4. 

𝑟ℎ𝑜 = 1 −
6 ∑ 𝑑2

𝑛(𝑛2 − 1)
                                              (2.4) 

Keterangan: 

Rho : Koefisien korelasi rank spearman 

d : Perbedaan antara peringkat pengamatan berpasangan yang sesuai 

n : Banyaknya data (sampel) 
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Tabel 2.3 Interpretasi Nilai Rho 

Rho positif Rho negatif Interpretasi 

0,80 ≤ rho ≤ 1,00 -0,80 ≤ rho ≤ -1,00 Sangat Kuat 

0,60 ≤ rho < 0,80 -0,60 ≤ rho < -0,80 Kuat 

0,40 ≤ rho < 0,60 -0,40 ≤ rho < -0,60 Sedang 

0,20 ≤ rho < 0,40 -0,20 ≤ rho < -0,40 Lemah 

0,00 ≤ rho < 0,20 -0 ≤ rho < -0,20 Sangat Lemah 

Sumber: Sugiyono, 2010 

 

2.12  Root Mean Square Error (RMSE) 

Root Mean Square Error (RMSE) merupakan akar kuadrat dari kesalahan rata 

rata kuadrat antara nilai prediksi dengan nilai sebenarnya, dimana semakin kecil 

(mendekati nol), maka hasil prediksi akan semakin akurat. Nilai RMSE dapat 

dihitung dengan persamaan sebagai berikut [29]. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)2

𝑛

𝑖=1

                                     (2.5) 

Keterangan : 

y : nilai aktual 

ŷ : nilai hasil prediksi 

n : jumlah data 

 

2.13  Mean Absolute Percentage Eror (MAPE) 

MAPE atau Mean Absolute Percentage Error merupakan presentase kesalahan 

rata-rata antara nilai prediksi dengan nilai sebenarnya. Ini digunakan untuk 

mengukur keakuratan perkiraan menggunakan rumus di bawah ini. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  (
1

𝑛
∑

|𝑦𝑡 − �̂�𝑡|

𝑦𝑡
) × 100%                         (2.6) 
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Keterangan: 

y : nilai aktual 

ŷ : nilai hasil prediksi 

n : jumlah data 

 

2.14  Mean Absolute Eror (MAE) 

Mean Absolute Error (MAE) adalah ukuran akurasi ramalan yang paling 

sederhana. Artinya, rata-rata kesalahan absolut. Kesalahan absolut adalah nilai 

absolut selisih antara nilai perkiraan dan nilai sebenarnya. MAE memberi tahu 

kita seberapa besar rata-rata kesalahan yang diharapkan dari perkiraan [29]. 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑|𝑦𝑡 − �̂�𝑡|                                                (2.7) 

Keterangan : 

y : nilai aktual 

ŷ : nilai hasil prediksi 

n : jumlah data 

 

 

2.15  Coefficient of Determination (R-Squared) 

R-squared (R2) mewakili koefisien seberapa cocok nilai tersebut dibandingkan 

dengan nilai aslinya. Nilai dari 0 sampai 1 diartikan sebagai persentase. Semakin 

tinggi nilainya, semakin baik model tersebut. R-squared dapat dinyatakan dengan: 

𝑅2 =  1 −
∑(𝑦𝑖 − �̂�)2

∑(𝑦𝑖 − 𝑦)2
                                                  (2.8) 

Keterangan : 

y : nilai aktual 

ŷ : nilai hasil prediksi 

n : jumlah data 
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III. METODE PENELITIAN 

 

 

3.1 Watu dan Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilakukan sejak disetujuinya proposal penelitian ini yaitu pada bulan 

Desember 2023 hingga proses pelaporan hasil penelitian ini pada bulan Mei 2024. 

Penelitian ini dilakukan di Laboratorium Terpadu Teknik Elektro, Jurusan Teknik 

Elektro, Fakultas Teknik Universitas Lampung. 

 

3.2 Perangkat Penelitian 

Adapun alat dan bahan yang digunakan pada penelitian tugas akhir ini adalah 

sebagai berikut: 

1. Satu unit laptop dengan sistem operasi windows 10 64-bit intel core i3 

sebagai media perancangan algoritma dan seluruh sistem yang dibangun. 

2. Google Sheets sebagai pengelolaan formula data awal. 

3. Google Collab dengan spesifikasi GPU NVIDIA-SMI 460.32.03 dan CUDA 

Version 11.2 dan ram 12.68 GB sebagai tempat untuk training dataset dan 

visualisasi data. 

4. Jupyter Notebook version 6.5.4 sebagai tempat untuk analisis data. 

 

3.3 Jenis Penelitian 

Dalam penelitian ini, kami melakukan identifikasi anomali dengan memanfaatkan 

metode data analytics berbasis prediction error lalu melakukan korelasi antar 

beberapa variabel. Untuk memastikan kerangka kerja dan relevansi penelitian ini, 

studi literatur dilakukan terlebih dahulu dimana bertujuan untuk memahami riset-
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riset sebelumnya yang telah dilakukan terkait dengan anomaly detection, serta 

teknik-teknik komputasional yang telah ada. 

 

3.4 Sumber Data 

Pada penelitian ini, data yang akan digunakan merupakan data dari prototipe 

Perangkat Murah Muka Air Laut (PUMMA) milik tim riset dari Universitas 

Lampung yang berlokasi di Pulau Panjang dan Desa Gebang. Adapun tampilan 

platformnya dapat dilihat seperti pada gambar 3.1 yang menampilkan data 

PUMMA U-TEWS Pulau Panjang. Data tersebut memiliki variabel yang akan 

digunakan dalam penelitian yaitu ketinggian permukaan air laut atau water level. 

Tidak hanya menggunakan data PUMMA U-TEWS, pada penelitian ini juga 

menggunakan data cuaca Pulau Panjang dan microclimate station Desa Gebang. 

Namun, data yang didapat masih dalam bentuk raw data sehingga perlu dilakukan 

tahapan preprocessing data. 

 

Gambar 3.1 Platform PUMMA U-TEWS 

 

3.5 Tahapan Penelitian 

Tahapan dan metode yang digunakan dalam penelitian ini menggunakan tahapan 

yang terstruktur dengan baik seperti hal nya dalam proses data analytics seperti 

yang sudah dijelaskan pada gambar 2.2. Langkah-langkah ini dirancang tidak 

hanya untuk meningkatkan efektivitas dalam pengumpulan dan analisis data, 
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tetapi juga untuk memastikan efisiensi dalam pemanfaatan sumber daya dan 

waktu. Pada gambar 3.2 merupakan diagram alur penelitian yang akan dilakukan. 

 

Gambar 3.2 Blok Diagram Penelitian 

 

Pada penelitian ini, langkah awal yang dilakukan adalah melakukan studi literatur 

dan berdiskusi dengan dosen terkait permasalahan yang ada untuk memperoleh 

wawasan serta temuan sebelumnya. Pada tahap ini dilakukan mencari, 

mempelajari, serta memahami materi dari berbagai literatur yang berkaitan dengan 

masalah yang ada dan metode anomaly detection terutama menangani data yang 

besar. Materi dan literatur yang dipelajari berasal dari berbagai sumber referensi 

dan sumber-sumber ilmiah lainnya seperti penelitian-penelitian sebelumnya, 

artikel yang diterbitkan di jurnal dan buku/e-book.  

 

Tahap kedua yaitu mengidentifikasi masalah dari kasus yang dihadapi serta 

menentukan solusi. Permasalahan kali ini akan berfokus pada identifikasi 

karakteristik tinggi air laut serta menemukan anomali data dan mencari tahu 

hubungan anomali tersebut. Berdasarkan pembangkitnya, gelombang laut dapat 

disebabkan oleh beberapa faktor, seperti angin, arus, kapal, perputaran matahari 

dan bulan, gempa, dan lainnya. 

 

Selanjutnya, penelitian akan berfokus pada proses pengolahan data. Dimulai dari 

penentuan algoritma dimana penulis akan mencari algoritma yang relevan untuk 

data yang digunakan, merancang dan mengimplementasikan sistem deteksi 

anomali menggunakan algoritma yang telah ditentukan, dan melakukan 
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interpretasi dalam menyelidiki hubungan tinggi air laut terhadap faktor 

pembangkit gelombang laut sesuai dengan titik anomali yang teridentifikasi. 

Setelah semua tahapan pengolahan data selesai, seluruh proses dan eksperimen 

yang dihasilkan akan dituliskan dan dilaporkan sebagai hasil penelitian dalam 

pembuatan laporan. 

 

3.6 Rancangan Sistem 

 

Gambar 3.3 Diagram Alir Perancangan dan Implementasi Sistem 

Pada penelitian ini memiliki beberapa tahapan dalam pelaksaannya. Hal ini 

dilakukan untuk menemukan algoritma yang memiliki evaluasi terbaik 

berdasarkan data yang digunakan serta mendeteksi anomali. Berdasarkan diagram 

alir pada gambar 3.3, proses pertama yaitu melakukan input data, dimana data 
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akan di-input, dibaca, dan dilakukan pemeriksaan. Proses kedua yaitu 

preprocessing, dimana dataset yang telah dikumpulkan akan masuk dalam tahap 

reduksi data, pembersihan atau cleaning data, dan penyesuaian. Proses ini sangat 

dibutuhkan untuk mencari serta mengatasi missing data, correcting invalid values, 

removing duplicate, dan lain-lain. Proses ketiga adalah exploring dengan melihat 

perhitungan statistik dari data setelah melewati tahapan preprocessing dan 

melakukan visualisasi data. Proses keempat adalah modelling. Modelling 

dilakukan dengan membandingkan empat algoritma yaitu prophet, LSTM, ANN, 

dan neural prophet untuk memperoleh algoritma terbaik yang dapat diterapkan 

pada data PUMMA U-TEWS dengan melihat hasil evaluasi dari keempat model 

tersebut, sehingga dapat digunakan untuk proses deteksi anomali nantinya. 

Evaluasi menggunakan metrik yang sesuai seperti RMSE, MAPE, MAE, dan R-

squared. Setelah menemukan model yang relevan, maka proses selanjutnya adalah 

melakukan deteksi anomali untuk menemukan titik tidak biasa dan mem-

visualisasikan hasilnya. Kemudian mengidentifikasi apa hubungannya terhadap 

data cuaca menggunakan metode korelasi seperti korelasi rank spearman. 

 

3.7 Anomaly Detection dan Correlation 

Pada tahapan deteksi anomali, algoritma yang relevan dan telah dilatih akan 

digunakan untuk melakukan prediksi. Data hasil prediksi akan dibandingkan 

dengan data observasi. Kemudian, menghitung skor anomali menggunakan 

prediction error pada persamaan 2.1 dan membandingkannya dengan ambang 

batas untuk memutuskan apakah suatu instance dianggap sebagai anomali serta 

melakukan korelasi terhadap data klimatologi untuk mengetahui apakah anomali 

yang terdeteksi memiliki keterkaitan atau hubungan dengan data klimatologi, 

dimana variabel pada data klimatologi yang akan digunakan seperti temperature, 

humidity, rainfall, wind speed, dan wind direction. 
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V. SIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Kesimpulan yang diperoleh dari penelitian yang telah dilakukan mengenai 

“PENENTUAN POLA DAN PEMBANGKIT GELOMBANG LAUT DARI 

DATA PUMMA U-TEWS DENGAN PENDEKATAN DATA ANALYTICS” 

adalah sebagai berikut. 

1. Pada penelitian ini telah dibuat dan dirancang algoritma prediksi untuk 

menentukan banyaknya anomali yang terdeteksi berdasarkan riwayat data dan 

skenario penelitian, dimana model terbaik untuk melakukan prediksi data 

PUMMA U-TEWS Pulau Panjang adalah LSTM dengan MAE sebesar 29,74, 

RMSE sebesar 38,54, MAPE sebesar 31,17%, dan R2 sebesar 0,80. Kemudian, 

model terbaik untuk melakukan prediksi data PUMMA U-TEWS Desa 

Gebang adalah LSTM dengan MAE sebesar 4,02; RMSE sebesar 6,05; 

MAPE sebesar 5,28%; dan R2 sebesar 0,93. Visualisasi hasil prediksi data 

PUMMA U-TEWS Pulau Panjang dan Gebang sudah dapat mengikuti pola 

data aktual dengan baik. 

2. Berdasarkan deteksi anomali yang telah dilakukan pada skenario satu, data 

PUMMA U-TEWS Pulau Panjang terdeteksi 20 titik anomali, dan pada 

skenario dua data PUMMA U-TEWS Desa Gebang terdeteksi 23 titik 

anomali. 

3. Berdasarkan hasil analisis korelasi antara anomali PUMMA U-TEWS Desa 

Gebang dengan data microclimate station menghasilkan nilai korelasi 

kategori sedang hingga lemah dengan korelasi positif (+) antara variabel 

water level dengan temperature, wind direction, dan windspeed menandakan 

hubungan yang searah, serta korelasi negatif (-) antara variabel water level 

dengan humidity dan rainfall menandakan hubungan yang tidak searah. 
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Kemudian, berdasarkan hasil analisis korelasi antara anomali PUMMA U-

TEWS Pulau Panjang dengan data cuaca yang bersumber dari website 

menghasilkan nilai korelasi kategori lemah dengan korelasi positif (+) antara 

variabel water level dengan humidity dan wind direction menandakan 

hubungan yang searah, serta korelasi negatif (-) antara variabel water level 

dengan temperature dan wind speed menandakan hubungan yang tidak searah. 

4. Berdasarkan hasil korelasi pada penelitian ini didapatkan bahwa anomali 

tinggi air laut pada data PUMMA U-TEWS tidak memiliki pengaruh 

signifikan dengan data cuaca dan data microclimate station, sehingga cuaca 

tidak berpengaruh secara signifikan terhadap tinggi air laut, namun bisa saja 

memiliki pengaruh dengan faktor lain seperti faktor geologi atau faktor 

antropogenik (aktivitas manusia). 

 

 

5.2 Saran 

Saran untuk penelitian selanjutnya berdasarkan penelitian yang telah dilakukan 

adalah sebagai berikut. 

1. Penambahan dataset yang relevan untuk meningkatkan tugas identifikasi 

anomali data tinggi air laut. 

2. Mencoba menggunakan metode lain dalam melakukan anomaly detection dan 

analisis sebab akibat. 

3. Melakukan analisis korelasi lebih lanjut terkait pengaruh tinggi air laut 

terhadap faktor-faktor lain yang memungkinkan selain cuaca.  
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