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Abstrak 

Pelestarian air sangat diperlukan untuk mendukung terciptanya kualitas air bersih yang terbebas dari zat berbahaya yang 

dapat mengganggu linkungan. Sehingga diperlukan sistem untuk memonitor kualitas air sangat untuk mengetahui kadar 

pencemaran yang terjadi. Sistem ini akan bekerja untuk melihat kualitas air secara realtime dengan beberapa parameter 

kualtias seperti pH, temperatur, dan kekeruhan air. Tujuan dilakukannya penelitian ini ialah untuk menghasilkan model 

prediksi dan mengetahui hasil prediksi dari sistem berbasis data mining. Metode yang digunakan untuk melakukan prediksi 

kualitas air menggunakan metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA), karena data kualitas 

air diduga mengandung pola musiman. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa model SARIMA dapat diterapkan 

pada dataset yang digunakan dan memperoleh keakuratan dari hasil forecasting pada masing – masing data parameter 

yang diuji. Hasil peramalan kualitas air dengan paremter tersebut didaptkan data hasil untuk pengujian pada dataset 

kedalaman 30 cm dan kedalaman 60 cm untuk parameter temperature, yaitu MSE<0.1, dan RMSE<0.02. Untuk parameter 

pH, MSE<0.1, dan RMSE<0.1. Serta parameter turbidity, hasil MSE<0.02, dan RMSE<0.13. Dari hasil tersebut 

menunjukkan bahwa sistem ini dapat memprediksi kualitas air dengan data yang telah lalu.  

 

Kata kunci: SARIMA, Data Mining, Kualitas Air, Forecasting, Time Series 

 
Abstract 

Water conservation is very necessary to support the creation of clean water quality that is free from harmful substances 

that can disturb the environment. So a system is needed to monitor water quality to determine the level of pollution that 

occurs. This system will work to see water quality in real time with several quality parameters such as pH, temperature, 

and water turbidity. The purpose of this research is to produce a predictive model and find out the prediction results of a 

data mining-based system. The method used to predict water quality uses the Seasonal Autoregressive Integrated Moving 

Average (SARIMA) method, because the water quality data is thought to contain seasonal patterns. The results of this study 

indicate that the SARIMA model can be applied to the dataset used and obtain the accuracy of the forecasting results on 

each of the tested parameter data. The results of water quality forecasting with this parameter are the result data for testing 

at a dataset of a depth of 30 cm and a depth of 60 cm for temperature parameters, namely MSE<0.1, and RMSE<0.02. For 

pH parameters, MSE<0.1, and RMSE<0.1. As well as the turbidity parameter, the results of MSE<0.02, and RMSE<0.13. 

From these results indicate that this system can predict water quality with past data. 
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I. PENDAHULUAN. 

Air merupakan senyawa kimia yang sangat berlimpah di alam, akan tetapi seiring bertambahnya waktu, 

kebutuhan akan air juga semakin bertambah khususnya untuk budidaya perikanan. Pelestarian sumber daya air 

ini harus menjadi prioritas utama manusia agar terciptanya kualitas air bersih yang bebas dari zat-zat berbahaya 

[1],[2]. Terkait dengan terciptanya kualitas air bersih, dewasa ini banyak teknologi informasi yang dapat 

melakukan forecasting (peramalan) terhadap suatu objek. 

Forecasting adalah analisis data time series yang menggunakan peristiwa dalam masa lampau untuk 

mengetahui perkembangan kejadian dimasa depan [3]. Dalam melakukan forecasting, ada beberapa model 

yang bisa digunakan menggunakan metode statistik antara lain seperti metode Ekonometri, Regresi, Box 

Jenkins, dan Smoothing. Metode Box Jenkins yang dikenalkan oleh G.E.P Box dan G.M Jenkins merupakan 

salah satu model peramalan untuk data time series. Metode ini terdiri dari linear dan stasioner, serta non 
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stasioner. Metode Box Jenkins linier dan stasioner antara lain model Moving Average (MA), Autoregressive 

(AR), dan ARMA [4]. Sedangkan model ARIMA dan SARIMA termasuk ke dalam metode Box Jenkins non 

stasioner. Salah satu metode dari Box Jenkins untuk melakukan pemodelan dan peramalan musiman khususnya 

prediksi kualitas air adalah metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)[5]. 

SARIMA merupakan metode time series yang mempunyai seasonal, Moving Average (MA), Autoregressive 

(AR), dan Integrated. Bentuk dari metode SARIMA, yaitu (p,d,q), (P,D,Q)S [6]. Dimana ordo p ialah bagian 

dari Auregressive (AR) yang dapat digunakan sebagai model autokorelasi yang ada pada time series dengan 

melakukan regresi kepada variabel lag sebesar p. Selain itu, untuk merepresentasikan orde differencing agar 

data yang belum stasioner menjadi stasioner dapat menggunakan orde d. Orde q, yaitu orde dari Moving 

Average (MA) yang digunakan sebagai pemodelan dari lagged error sebanyak q. Orde P adalah orde dari AR 

musiman, dan orde D merupakan orde dari differencing musiman, dan orde Q merupakan orde MA musiman 

[7] [8]. Pada penelitian ini digunakan metode SARIMA untuk memprediksi hasil dimasa yang akan datang 

berdasarkan dengan data yang lalu. 

Beberapa penelitian lalu salah satunya, yaitu membahas mengenai kulaitas air untuk budidaya ikan. 

Masih cukup banyak masyarakat yang belum mengetahui mengenai indeks kualitas air yang baik untuk kolam 

budidaya ikan mereka. Sebagian dari mereka kurang memperhatikan kualitas air kolam budidaya sehingga 

sangat mempengaruhi pertumbuhan dan perkembangan ikan. Kualitas air yang kurang baik dapat menimbulkan 

banyak permasalahan seperti masalah kesehatan ikan, kematian ikan, dan lain sebagainya. Sehingga, informasi 

mengenai kualitas air sangat diperlukan untuk mengetahui tingkat atau kadar pencemaran yang terjadi sehingga 

dapat mengurangi dampak negatif yang ditimbulkan. Prediksi kualitas air ini sangat diperlukan untuk 

mengetahui kesesuaian nilai parameternya terhadap persyaratan optimal kualitas air yang baik terutama pada 

industri budidaya ikan [9].  

Terdapat beberapa parameter yang dapat digunakan untuk memprediksi kualitas air khususnya air 

kolam seperti derajat keasaman (pH), suhu, dan kekeruhan. Persyaratan optimal kualitas air berdasarkan 

Peraturan Pemerintah No 82 Tahun 2001 tentang Pengelolaan Kualitas Air dan Pengendalian Pencemaran 

untuk standar parameter kimia dalam budidaya ikan mensyaratkan untuk nilai pH berada diantara 6-9. 

Kemudian untuk suhu optimal budidaya ikan pada iklim tropis berkisar antara 28C - 32C dan kekeruhan 

optimal sebesar 2,5 NTU [10] Permenkes nomor 32 tahun 2017 tentang Standar Baku Mutu Kesehatan 

Lingkungan, menegaskan untuk ukuran nilai pH pada air adalah 6.5-9.5 [11]. Sedangkan untuk unsur warna 

persyaratan fisik air antara lain: tidak berwarna, termperatur normal, rasanya tawar, tidak berbau, jernih atau 

tidak keruh serta tidak mengandung zat padatan [12]. 

 Beberapa penelitian dilakukan untuk prediksi kualitas air. Penelitian ini dilakukan untuk membuat 

sebuah sistem prediksi kualitas air dan untuk mendukung dilakukannya pemrosesan prediksi, yaitu dengan 

menerapkan algoritma klasifikasi data mining, yaitu adalah algoritma K-Nearest Neighbor. Data yang 

diperoleh berasal dari website kaggle yang mana akan digunakan untuk percobaan pada sistem yang akan 

bangun. Hasil pemodelan diukur menggunakan tabel Confusion Matrix sehingga dapat dihitung nilai akurasi 

dari performa model [13]. Penelitian berkaitan dengan sistem pemantauan kualitas air dari sensor berbasis IoT 

yang digunakan untuk memprediksi kualitas air pada kolam ikan dengan menggunakan metode Support Vector 

Machine (SVM). Namun, hasil penelitian dengan menggunakan metode ini errornya masih cukup tinggi [14]. 

Oleh karena itu, perlu dilakukan penelitian lebih lanjut menggunakan metode yang berbeda dengan tingkat 

akurasi yang lebih tinggi. Penelitian lain membahas prediksi air dengan Adaptive Neuro Fuzzy Inference 

System. Kekeruhan adalah salah satu indikator mutu air, semakin tinggi tingkat kekeruhannya maka semakin 

rendah indeks kualitas air. Dalam makalah ini, metode adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS) 

digunakan untuk memprediksi tingkat kekeruhan air sebagai satu indikator kualitas air baku. Kadar pH, spektro 

warna dan daya hantar listrik digunakan sebagai variabel masukan. Sebanyak 587 data dikumpulkan selama 

bulan Januari-Juni digunakan sebagai data pelatihan dan 144 data dari pengamatan di Bulan Juli digunakan 

untuk memvalidasi model. Proses validasi menunjukkan bahwa selama proses pelatihan tidak terjadi 

overfitting. Penerapan model ANFIS memberikan 27 rules yang menunjukkan hubungan prediksi kekeruhan 

air untuk tingkata ph air, spektro warna, dan daya hantar listrik yang berbeda [15]. Penelitian lain dilakukan 

untuk mengetahui hasil evaluasi dari model yang dihasilkan untuk dapat memprediksi kualitas air yang dapat 

dikonsumsi atau tidaknya dengan menerapkan algoritma klasifikasi data mining, yaitu adalah algoritma K-

Nearest Neighbor. Algoritma ini diterapkan untuk menghitung probabilitas kualitas air yang aman atau tidak 

untuk dikonsumsi berdasarkan data rekaman yang diambil dari lingkungan sekitar terutama di daerah padat 

penduduk. Kumpulan data diperoleh dari website kaggle, hasil pemodelan diukur menggunakan tabel 

Confusion Matrix untuk menghitung akurasi. Setelah diuji, model ini memiliki tingkat akurasi tertinggi 85,52% 

dengan nilai k (tetangga terdekat) = 3 [16]. 
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Ruhiat dan Effendi [11], menggunakan metode SARIMA untuk melakukan kajian mengenai pengaruh 

faktor musiman kemampuan model untuk meniru dan memprediksi aktivitas dari data debit sungai [17]. Selain 

metode SARIMA dalam data mining, terdapat juga metode deep learning dan artificial neural network dalam 

machine learning. Penerapan metode deep larning dengan jumlah layer sebanyak 200, dan perbandingan antara 

data training dan data testing sebesar 9:1 untuk melakukan prediksi cuaca dengan beberapa parameter seperti 

pengukuran kelembapan udara, kecepatan angin, tekanan udara, dan suhu udara [18]. Hasil dari penelitiannya 

menunjukkan bahwa nilai RMSE dari seluruh validasi parameter cuaca memperoleh hasil yang lebih baik saat 

digunakan metode LSTM update. Jumlah data yang besar merupakan salah satu karakteristik dari metode deep 

learnig, sehingga apabila diterapkan pada data yang jumlahnya kecil akan kurang cocok menggunakan metode 

ini. 

Berdasarkan permasalahan yang telah dijelaskan sebelumnya, maka penelitian yang dilakukan adalah 

untuk memprediksi kualitas air dalam beberapa langkah ke depan menggunakan metode SARIMA yang mana 

datanya diambil dari data public, yaitu dalam dataset [14] agar memudahkan masyarakat untuk melihat kualitas 

air melalui nilai parameter dan grafik yang dihasilkan. Sehingga masyarakat akan tepat dalam memprediksi 

kualitas air untuk keperluan sehari-hari. Metode ini digunakan karena data yang digunakan mempunyai pola 

musiman dan jumlah data yang digunakan masih tergolong kecil, yaitu sebanyak 9.623 dataset. Selain itu, 

terdapat keunggulan yang dimiliki metode SARIMA seperti fleksibel dan bisa menggambarkan berbagai 

karakter deret waktu yang terjadi, dalam pengujian kesesuaian model terdapat prosedur yang formal, serta 

interval ramalan dan prediksi telah mengikuti model. Sehingga metode ini lebih unggul dibanding dengan 

metode lainnya. Melalui penelitian ini nantinya bisa didapatkan hasil dengan tingkat akurasi yang lebih baik 

dari sebelumnya sehingga dapat membantu masyarakat untuk menentukan kesesuaian lingkungan daerah 

setempat untuk budidaya ikan maupun untuk mendeteksi anomali dan memperkirakan kondisi lingkungan 

perairan dimasa yang akan datang. 

II. METODE PENELITIAN 

Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah studi literatur dan dataset statistik, dimana data yang 

digunakan ialah data public dalam situs web [14]. Tahapan perancangan sistem yang akan dilakukan dengan 

pembuatan bagan alir (flowchart) yang memuat tahapan-tahapan proses dari sistem yang akan dibangun. 

Adapun flowchart sistem dapat dilihat pada Gambar 1.  

 

Gambar 1. Daigram Proses Penelitian 

http://issn.pdii.lipi.go.id/issn.cgi?daftar&1545881171&1&&
http://issn.pdii.lipi.go.id/issn.cgi?daftar&1303685076&1&&
https://ojs.unikom.ac.id/index.php/jamika
https://doi.org/10.34010/jamika.v12i2.8022
https://doi.org/10.34010/jamika.v12i2.8022


 

Jurnal Manajemen Informatika (JAMIKA) 

Volume 12 Nomor 2 Edisi Oktober 2022 
E ISSN: 2655-6960 | P ISSN: 2088-4125 

OJS: https://ojs.unikom.ac.id/index.php/jamika 
 

 
doi : 10.34010/jamika.v12i2.8022     
 

140 

Berdasarkan Gambar 1, maka dapat diuraikan proses forecasting dengan menggunakan metode 

SARIMA, yaitu : 

1. Data Sensor IoT 

Pada penelitian ini terdapat dua data yang digunakan, yaitu data pada kedalaman 30 cm dan 60 cm. Data 

kedalaman 30 cm memiliki tiga parameter, yaitu temperatur, pH, dan turbidity (kekeruhan). Sedangkan 

data kedalaman 60 cm hanya memiliki dua parameter, yaitu temperatur dan turbidity (kekeruhan). Pada 

penelitian ini menggunakan data sebanyak 9.623 dataset.  

2. Preprocessing 

Setelah data dikumpulkan, langkah selanjutnya, yaitu melakukan preprocessing. Proses ini bertujuan untuk 

menyiapkan data mentah yang nantinya akan dijadikan data untuk input pemodelan sehingga model yang 

akan dihasilkan hasilnya berkualitas [19]. 

3. Identifikasi Model 

Dalam melakukan identifikasi model, terdapat beberapa langkah yang harus dilakukan seperti : 

a. Membuat plot time series dan melakukan uji stasioneritas data dalam mean dan variance. Apabila data 

time series tidak stasioner terhadap mean, maka dapat distasionerkan dengan proses differencing. Jika 

data time series tidak stasioner dalam variance, maka dapat distasionerkan melalui transformasi Box 

Cox [20]. 

b. Dickey-Fuller Test 

Selain membuat plot time series untuk melakukan uji stasioneritas, dapat juga dilakukan dengan 

menggunakan Dickey-Fuller Test untuk melihat nilai uji statistik apakah lebih rendah dari nilai kritis 

atau tidak. Serta dengan melihat p-value apakah nilainya lebih kecil dari 0.05 sehingga data time series 

dapat dikatakan stasioner [21]. 

c. Plot ACF dan PACF 

Setelah data stasioner, langkah selanjutnya, yaitu melakukan identifikasi data yang berpola musiman 

dengan cara mengidentifikasi plot ACF dan plot PACF untuk menentukan orde pada model yang 

digunakan.  

4. Estimasi Parameter Model 

Pada tahap ini dilakukan estimasi parameter MA, AR, seasonal, non seasonal, dan melakukan uji 

signifikasi dari tiap parameternya. Apabila terdapat model yang parameternya tidak signifikan maka 

dinyatakan tidak lolos uji. Agar didapatkan model yang parameternya signifikan, maka tiap parameter yang 

tidak signifikan akan dieliminir. 

5. Diagnostic Checking 

Pengujian Diagnostic Checking pada penelitian ini, yaitu untuk mengetahui model yang digunakan tersebut 

apakah sudah sesuai dan layak untuk dilakukan forecasting. Pengujian ini dilakukan dengan cara 

melakukan uji diagnostic white noise dan uji distribusi normal menggunakan diagnostic model [22] . 

6. Forecasting 

Melakukan peramalan (forecasting) menggunakan model SARIMA pada data time series untuk 

mengidentifikasi pola-pola pada data historis masa lalu untuk memperkirakan variabel di masa depan [23]. 

Berikut merupakan persamaan model SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s dengan mean dimana p,d,q,P,D, dan Q 

adalah bilangan bulat dan (s) adalah periodecity yang dapat dilihat pada persamaan (1). 

 


𝑝

(𝐵)
𝑝

(𝐵𝑆)(1 − 𝐵)𝑑(1 − 𝐵𝑆)𝐷𝑋𝑡 =  𝜃𝑞(𝐵)θ𝑄(𝐵𝑆)𝑎𝑡    (1)   

 

 Dimana : 

𝑍𝑡  = data deret waktu yang mempunyai rata-rata 𝜇 


p

(𝐵) = polinomial 𝐴𝑅(𝑝) 

θ𝑞(𝐵) = polinomial  𝑀𝐴𝑞 


𝑝

(𝐵𝑠) = polinomial musiman AR(P) 

θ𝑞(𝐵𝑠) = polinomial musiman MA(q) 

(1 − 𝐵𝑠)𝐷 = operator pembeda musiman periode S 

(1 − 𝐵)𝑑 = operator pembeda non musiman 

𝜀𝑡 = white noise 
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Persamaan di atas merupakan model SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s. Dimana p,d,q dan P,D,Q adalah bilangan 

bulat dan (s) adalah periodecity atau jangka waktu musiman. Untuk notasi 
p

(𝐵), θ𝑞(𝐵), 
𝑝

(𝐵𝑠), dan 

θ𝑞(𝐵𝑠) masing-masing merupakan persamaan polinomial dari 𝐴𝑅(𝑝), 𝑀𝐴𝑞, AR(P), dan MA(q). 

7. Analisis dan Hasil 

Melakukan analisis dari hasil forecasting yang sudah dilakukan. Hasil forecasting nantinya berupa grafik 

prediksi kualitas air pada kolam ikan di dalam Gedung Khan Jahal Universitas Khulna untuk masa yang 

akan datang. 

Tahap terakhir dari penelitian ini adalah implementasi sistem dan melakukan pengujian terhadap sistem. 

Implementasi merupakan penerapan hasil rancangan sistem ke dalam program yang akan dibuat. Program 

akan diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman python dengan bantuan aplikasi jupyter 

notebook. Untuk pengujian sistem menggunakan MSE dan RMSE. Pengujian ini dilakukan dengan tujuan 

untuk menganalisis sistem apakah sudah berjalan dengan baik atau masih membutuhkan pembaharuan agar 

sistem yang dibuat tersebut dapat sesuai dengan kebutuhan [24] [25]. Adapun untuk MSE dan RMSE dapat 

dihitung dengan persamaan (2) dan (3). 

𝑀𝑆𝐸 = ∑
(𝐴𝑡−𝐹𝑡)

𝑛

𝑛
𝑡=1    (2) 

Dimana : 

𝐴𝑡 = nilai data asli 

𝐹𝑡 = nilai data peramalan (forecasting) 

n = banyaknya data 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑
(𝐴𝑡−𝐹𝑡)2

𝑛

𝑛
𝑡=1   (3) 

Dimana : 

𝐴𝑡 = nilai data asli 

𝐹𝑡 = nilai data peramalan (forecasting) 

n    = banyaknya data 

Mean Squared Error (MSE) merupakan rata-rata kesalahan kuadrat antara nilai sebenarnya dengan nilai 

peramalan. Sedangkan Root Mean Squared Error (RMSE) berfungsi untuk memperoleh besaran tingkat 

kesalahan dari hasil peramalan [26]. Baik MSE maupun RMSE, apabila hasil yang diperoleh semakin kecil 

atau mendekati nilai nol maka hasil prediksi akan semakin akurat. Apabila hasil yang diperoleh sama dengan 

nol, maka hasil prediksi sempurna. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini akan dibahas hasil dari penelitian yang terdiri dari grafik hasil prediksi, nilai prediksi, 

dan pengujian sistem. 

Data Sensor IoT 

Data yang digunakan pada penelitian ini terdapat dua data, yaitu data pada kedalaman 30 cm dan data 

pada kedalaman 60 cm. Dimana di dalam data tersebut terdapat beberapa parameter seperti temperatur, pH, 

dan turbidity (kekeruhan). 

a. Data Kedalaman 30 cm 

Dataset pada kedalaman 30 cm memiliki variabel date and time, temperature (C), pH, dan turbidity 

(NTU). Masing-masing variabel memiliki jumlah data sebanyak 9623 data yang dapat dilihat pada Tabel 

1. 

TABEL 1 

DATASET KEDALAMAN 30 CM 

No Date and Time Temperatur (C) pH Turbidity (NTU)  

1 2020-01-15 16:00:35 20,99 7,81 197  

2 2020-01-15 16:01:33 20,99 7,81 197  

3 2020-01-15 16:02:33 20,98 7,81 197  

4 2020-01-15 16:03:22 20,98 7,81 197  

5 2020-01-15 16:04:26 20,98 7,81 197  
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No Date and Time Temperatur (C) pH Turbidity (NTU)  

6 2020-01-15 16:05:21 20,97 7,81 197  

7 2020-01-15 16:06:20 20,97 7,81 197  

8 2020-01-15 16:07:17 20,95 7,81 197  

9 2020-01-15 16:08:59 20,94 7,81 197  

10 2020-01-15 16:10:00 20,93 7,81 197  

… ………………… ………. ……. ……  

9623 2020-01-22 16:25:32 21,31 7,51 212  

 

b. Dataset Kedalaman 60 cm 

Variabel yang terdapat pada dataset di kedalaman 60 cm antara lain date and time, temperature (C), dan 

turbidity (NTU). Jumlah data pada masing-masing variabel sama dengan dataset di kedalaman 30 cm, yaitu 

sebanyak 9623 dataset yang dapat dilihat pada Tabel 2. 

 

TABEL 2 

DATASET KEDALAMAN 60 CM 

No Date and Time Temperatur (C) Turbidity (NTU)  

1 2020-01-15 16:00:35 22,54 134  

2 2020-01-15 16:01:33 22,54 134  

3 2020-01-15 16:02:33 22,54 134  

4 2020-01-15 16:03:22 22,54 134  

5 2020-01-15 16:04:26 22,54 134  

6 2020-01-15 16:05:21 22,54 134  

7 2020-01-15 16:06:20 22,54 134  

8 2020-01-15 16:07:17 22,54 134  

9 2020-01-15 16:08:59 22,54 134  

10 2020-01-15 16:10:00 22,54 134  

… ……………….. ………. …  

9623 2020-01-22 16:25:32 22,02 152  

 

Preprocessing 

Pada tahap preprocessing, baik data kedalaman 30 cm maupun data kedalaman 60 cm akan dilakukan 

dua proses, yaitu data cleaning dan transformasi data. Pada proses data cleaning bertujuan untuk mengatasi 

missing value pada data. Selain itu, pada tahap data cleaning ini juga dilakukan penggantian nama kolom yang 

terlalu panjang dengan nama kolom yang lebih pendek dan mudah untuk dilakukan pemodelan. Sedangkan 

pada proses transformasi data, tipe data diubah ke dalam bentuk lain sehingga data time series tersebut sesuai 

untuk dilakukan proses data mining. Hasil dari transformasi data, yaitu tipe data Tanggal diubah menjadi tipe 

datetime, dan membuat indeks datetime agar proses manipulasi data menjadi lebih mudah. 

 

Identifikasi Model 

Pada tahap identifikasi model ini ada beberapa proses yang akan dilakukan seperti membuat plot time 

series, uji stasioner data, dan membuat plot ACF dan PACF. 

a. Plot Time Series 

Setelah dilakukan preprocessing, langkah selanjunya, yaitu melakukan plotting terhadap data time series 

diantaranya Temperatur, pH, dan kekeruhan (turbidity) pada masing-masing dataset untuk melihat pola 

seasonal pada data tersebut. Plot time series masing-masing parameter di kedalaman 30 cm dapat dillihat 

pada Gambar 2, Gambar 3, dan Gambar 4.  

 
Gambar 2. Plot Parameter Temperatur Kedalaman 30 cm Gambar 3. Plot Parameter pH Kedalaman 30 cm 
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Gambar 4. Plot Parameter Turbidity Kedalaman 30 cm 

Berdasarkan plot time series Gambar 2 dan Gambar 3 menunjukkan bahwa data memiliki tren dan pola 

seasonal yang kuat ditandai dengan pola berulang pada lag dan periode tertentu. Sedangkan Gambar 4 

terdapat tren naik dan turun serta pola seasonal. 

Sedangkan plot time series masing-masing parameter di kedalaman 60 cm dapat dilihat pada Gambar 5 

dan Gambar 6. Pada Gambar 5 plot time series pada parameter temperatur menunjukkan bahwa data 

memiliki tren dan juga pola seasonal. Sedangkan pada Gambar 6 terlihat bahwa data memiliki tren naik 

serta pola seasonal. Berdasarkan hasil tersebut, baik data pada kedalaman 30 cm maupun 60 cm dapat 

disimpulkan bahwa masing-masing parameter memiliki tren dan pola seasonal. 

 

 
Gambar 5. Plot Parameter Temperatur Kedalaman 60 cm 

 

 
Gambar 6. Plot Parameter Turbidity Kedalaman 60 cm 

 
b. Uji Stasioner 

Setelah dilakukan plot time series pada masing – masing parameter, langkah berikutnya adalah melakukan 

uji stasioner data menggunakan uji Dickey-Fuller. Hasil uji Dickey-Fuller pada data kedalaman 30 cm 

parameter temperatur didapatkan p-value 0,000031, parameter pH dengan p-value 0,000156, dan parameter 

turbidity (kekeruhan) p-value sebesar 0,695215. Berdasarkan hasil tersebut, parameter temperatur dan pH 

datanya telah stasioner karena p-value lebih kecil dari  = 0,05. Sedangkan parameter turbidity datanya 

belum stasioner karena p-value lebih besar dari  = 0,05 sehingga perlu dilakukan differencing agar data 

benar-benar stasioner. 

Kemudian pada data kedalaman 60 cm juga dilakukan hal yang sama seperti data kedalaman 30 cm. Hasil 

yang diperoleh dari uji Dickey-Fuller, yaitu pada parameter temperatur p-value sebesar 5,533976 dan pada 

parameter turbidity p-value sebesar 0,973980. Berdasarkan kedua hasil tersebut, maka dapat disimpulkan 

bahwa parameter temperatur dan turbidity datanya masih belum stasioner sehingga harus dilakukan 

differencing terlebih dahulu agar data stasioner. 

c. Plot ACF dan PACF 

Selain menggunkan uji Dickey-Fuller seperti proses yang telah dilakukan sebelumnya, untuk mengetes 

apakah data sudah stasioner juga dapat dilakukan dengan melihat plot ACF dan PACF. Jika deret waktu 

stasioner, maka plot ACF/PACF akan menunjukkan penurunan korelasi yang cepat setelah sedikit jeda 

antar titik.  Berikut merupakan plot ACF dan PACF pada data kedalaman 30 cm yang dapat dilihat pada 

Gambar 8, Gambar 9, dan Gambar 10. 
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Gambar 7. Plot ACF dan PACF Parameter Temperatur 

Kedalaman 30 cm  

 
Gambar 8. Plot ACF dan PACF Parameter pH Kedalaman 30 cm 

 

 

Gambar 9. Plot ACF dan PACF Parameter Turbidity Kedalaman 30 cm 

Dari plot ACF dan PACF diatas, Gambar 8 menunjukkan bahwa nilai ACF dan PACF signifikan pada 

lag 1, 7 dan 14 yang menandakan data mempunyai pola seasonal. Lalu Gambar 9, yaitu plot ACF dan 

PACF parameter pH terlihat bahwa data mempunyai pola seasonal karena nilai ACF dan PACF signifikan 

pada lag ke 1, 5, dan 12. Sedangkan Gambar 10 ialah parameter turbidity yang hasilnya nilai ACF dan 

PACF signifikan pada lag 1,7, dan 14 sehingga cocok dengan model yang akan digunakan, yaitu model 

SARIMA. 

 
Gambar 10. Plot ACF dan PACF Parameter Temperatur 

Kedalaman 60 cm 

 
Gambar 11. Plot ACF dan PACF Parameter Turbidity 

Kedalaman 30 cm 

 

Kemudian plot ACF dan PACF pada data kedalaman 60 cm dapat dilihat pada Gambar 10. Gambar 10 

menunjukkan bahwa nilai ACF dan PACF signifikan pada lag 1, 6, dan 13. Dan pada Gambar 11 hasilnya 

nilai ACF dan PACF signifikan pada lag 1, 8, dan 15. Berdasarkan hasil tersebut, maka dapat disimpulkan 

data kedalaman 60 cm mempunyai pola seasonal dan dapat dilanjutkan tahapan berikutnya yaitu estimasi 

parameter model. 
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Estimasi Parameter Model 

Pada tahap estimasi parameter model akan dibuat fungsi untuk melakukan pemodelan SARIMA dengan 

notasi modelnya adalah SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s. Ketiga parameter ini digunakan untuk memperhitungkan 

musim, tren, dan noise dalam data. Dimana p adalah AR non musiman, d yaitu differencing non musiman, q 

yaitu MA non musiman. Sedangkan P ialah AR musiman, D ialah differencing musiman, Q ialah MA musiman, 

dan s adalah periode atau waktu.  

TABEL 3 

DATASET KEDALAMAN 30 CM 

Parameter Model SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s AIC  

Temperatur SARIMAX (1, 1, 1)x(0, 0, 1)7 -52569.829  

pH SARIMAX (1, 0, 1)x(0, 0, 1)7 -80860.257  

Turbidity SARIMAX (1, 0, 0)x(1, 0, 1)7 -12171.691  

 

TABEL 4 

DATASET KEDALAMAN 60 CM 

Parameter Model SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s AIC  

Temperatur SARIMAX (1, 1, 1)x(1, 0, 1)7 -79515.830  

Turbidity SARIMAX (1, 0, 0)x(0, 0, 1)7 -29499.872  

 

Tabel 3 dan Tabel 4 merupakan model SARIMA terbaik dari masing – masing data dengan nilai AIC 

terkecil yang sebelumnya telah dilakukan pencarian model terbaik menggunakan fungsi auto SARIMA. Dari 

semua model yang terpilih tersebut telah memenuhi standar kriteria, yaitu p-value <  = 0,05. Selanjutnya 

model tersebut dapat dilakukan diagnostic checking untuk mengecek keakuratan model sampai dapat dilakukan 

forecasting. 

 

Diagnostic Checking 

Pada tahap ini, semua model terbaik dilakukan pengujian white noise dan distribusi normal yang 

fungsinya untuk memastikan bahwa tidak ada asumsi yang dilanggar oleh model yang digunakan. Apabila 

semua model yang terpilih telah white noise dan terdistribusi normal, maka model tersebut dapat dilanjutkan 

proses forecasting. Tabel 5 dan Tabel 6 merupakan hasil diagnostic checking pada masing-masing dataset dan 

model terbaik yang hasilnya menunjukkan bahwa semua model telah white noise dan terdistribusi normal. Pada 

Tabel 5 pengujian menggunakan MSE mendapatkan akurasi yang sempurna dan pengujian menggunakan 

RMSE mendapatkan nilai yang baik karena hasilnya mendekati nol. Semakin rendah nilai MSE maupun 

RMSE, maka hasil pengujian forecasting mendapatkan akurasi yang baik dan nilai error yang rendah. 

TABEL 5 

DIAGNOSTC CHECKING DATA KEDALAMAN 30 CM DAN 60 CM 

Parameter  Model SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s Uji White Noise Uji Distribusi Normal  

  Data Kedalaman 30 cm    

Temperatur  SARIMAX (1, 1, 1)x(0, 0, 1)7 White Noise Normal  

pH  SARIMAX (1, 0, 1)x(0, 0, 1)7 White Noise Normal  

Turbidity  SARIMAX (1, 0, 0)x(1, 0, 1)7 White Noise Normal  

  Data Kedalaman 60 cm    

Temperatur  SARIMAX (1, 1, 1)x(1, 0, 1)7 White Noise Normal  

Turbidity  SARIMAX (1, 0, 0)x(0, 0, 1)7 White Noise Normal  

 

Forecasting 

Setelah dilakukan diagnostic checking, maka langkah selanjutnya, yaitu melakukan peramalan terhadap 

masing-masing model yang didapatkan dengan dilakukan pembandingan antara nilai prediksi dengan nilai 

nyata (aktual) dari data time series yang dapat membantu keakurata prakiraan. 

Grafik forecasting pada masing-masing parameter kedalaman 30 cm dapat dilihat pada Gambar 12-

Gambar 14, dan parameter kedalaman 60 cm dapat dilihat pada Gambar 15 dan Gambar 16. Yang mana kelima 

grafik tersebut menunjukkan bahwa hasilnya selaras dengan nilai sebenarnya. Dalam hal ini berguna untuk 

mengukur keakuratan hasil forecasting yang nantinya akan dilakukan pada proses pengujian menggunakan 

MSE dan RMSE. 
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Gambar 12. Grafik Forecasting Parameter Temperatur Kedalaman 30 cm 

 

Gambar 13. Grafik Forecasting Parameter pH Kedalaman 30 cm 

 

Gambar 14. Grafik Forecasting Parameter Turbidity Kedalaman 30 cm 

 

Gambar 15. Grafik Forecasting Parameter Temperatur Kedalaman 60 cm 

 

Gambar 16. Grafik Forecasting Parameter Turbidity Kedalaman 60 cm 

Setelah dilakukan peramalan pada masing-masing parameter, selanjutnya dilakukan peramalan/prediksi 

untuk 7 hari kedepan. Pada penelitian ini, peramalan dilakukan dalam kurun waktu harian karena data yang 

digunakan merupakan data harian. Hasil yang diperoleh dapat dilihat pada Tabel 6 dan untuk grafik hasil 

peramalan 7 hari ke depan dapat dilihat pada Gambar 17-21.  

TABEL 6 

HASIL FORECASTING 7 HARI KE DEPAN 

Model SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s Hasil Forecasting  

Data Kedalaman 30 cm   

SARIMAX (1, 1, 1)x(0, 0, 1)7 -0,036797  
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Model SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s Hasil Forecasting  

 -0,013616 
-0,030972 
-0,037541 
-0,063560 

 

 -0,071118  

 -0,048151 
 

 

SARIMAX (1, 0, 1)x(0, 0, 1)7 0,018377 
0,022596 
0,022596 
0,022557 
0,022537 
0,015551 
0,010446 

 

 

SARIMAX (1, 0, 0)x(1, 0, 1)7 -0,006255 
-0,000971 
-0,010951 
-0,004961 
-0,009934 
-0,022124 
-0,027970 

 

 

Data Kedalaman 60 cm   

SARIMAX (1, 1, 1)x(1, 0, 1)7 0,041061 
0,035475 
0,042415 
0,040671 
0,042946 
0,042538 
0,044052 

 

 

SARIMAX (1, 0, 0)x(0, 0, 1)7 0,001601 
0,004659 
0,009173 
0,010771 
0,011643 
0,013243 
0,014115 

 

 

Berdasarkan Tabel 6 dan Gambar 18, parameter temperatur pada kedalaman 30 cm terlihat bahwa 

kualitas air mengalami kenaikan di satu hari pertama, kemudian pada hari kedua sampai hari keenam 

mengalami penurunan, dan pada hari ketujuh mengalami kenaikan. Prediksi tersebut menunjukkan bahwa 

parameter temperatur untuk 7 hari ke depan mengalami kenaikan dan penurunan yang signifikan. Kemudian 

pada Gambar 19, parameter pH menunjukkan kenaikan pada 3 hari pertama dan penurunan pada hari keempat 

sampai dengan hari ketujuh. Dari grafik tersebut dapat disimpulkan bahwa setelah hari ketujuh dimungkinkan 

parameter pH akan mengalami penurunan. Sedangkan Gambar 20, yaitu parameter turbidity mengalami 

kenaikan dan penurunan. Namun, pada hari kelima sampai hari ketujuh, mengalami penurunan yang signfikan. 

Oleh karena itu dapat disimpulkan bahwa untuk hari-hari berikutnya, parameter turbidity mungkin akan 

mengalami penurunan sehingga kualitas air akan semakin jernih. 

Disisi lain, data pada kedalaman 60 cm parameter temperatur yang terlihat pada Gambar 21 

menunjukkan bahwa kualitas air mengalami penurunan dan kenaikan. Pada hari pertama, parameter temperatur 

mengalami penurunan, kemudan dihari kedua mengalami kenakan yang lumayan signifikan. Selanjutnya untuk 

hari ketiga sampai hari ketujuh mengalami penurunan dan kenaikan. Berdasarkan prediksi tersebut dapat 
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disimpulkan bahwa parameter temperatur untuk dalam jangka waktu 7 hari ke depan mengalami penurunan 

disertai dengan kenaikan temperatur air. 

 
Gambar 17. Grafik Forecasting 7 Hari Parameter Temperatur 

Kedalaman 30 cm 
 

 
Gambar 18. Grafik Forecasting 7 Hari Parameter pH  

Kedalaman 30 cm 

 

 
Gambar 19. Grafik Forecasting 7 Hari Parameter Turbidity 

Kedalaman 30 cm 

 

 
Gambar 20. Grafik Forecasting 7 Hari Parameter Temperatur 

Kedalaman 60 cm 

 

 

Gambar 21. Grafik Forecasting 7 Hari Parameter Turbidity  Kedalaman 60 cm 

 

Gambar 22. Grafik Forecasting 7 Hari Parameter Turbidity  Kedalaman 60 cm 

Sedangkan pada Gambar 22, parameter turbidity cenderung mengalami kenaikan dar hari pertama 

hingga hari ketujuh. Sehingga dari hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa untuk prediksi 7 hari ke depan, 

parameter turbidity mengalami kenaikan secara signifikan yang mengakibatkan kadar kekeruhan air tinggi 

pada kedalaman 60 cm. 

Analisis dan Hasil 

Tahap terakhir pada penelitian ini adalah analisis hasil yang di dalamnya berisi pengujian sistem dengan 

menggunakan MSE dan RMSE yang dapat dilihat pada Tabel 7. Berdasarkan Tabel 7, parameter temperatur 
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pada kedalaman 30 cm memperoleh nilai MSE 0,0 dan RMSE 0,02. Dan untuk parameter pH memperoleh nilai 

MSE 0,0 serta RMSE 0,0. Sedangkan pada prameter Turbidity, memperoleh nilai MSE sebesar 0,02 dan RMSE 

0,13. 

Pada data kedalaman 60 cm, parameter temperatur memperoleh nilai MSE sebesar 0,0 dan RMSE 0,0. 

Sedangkan parameter turbidity memperoleh nilai MSE sebesar 0,0 dan RMSE 0,05. Berdasarkah hasil tersebut, 

maka dapat disimpulkan bahwa semua parameter baik dari kedalaman 30 cm maupun 60 cm memperoleh hasil 

yang akurat untuk prediksi kualitas air 7 hari ke depan karena menghsilkan nilai error yang sangat rendah. 

TABEL 7  

HASIL PERHITUNGAN EROR  
Parameter Model SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s MSE RMSE  

 Data Kedalaman 30 cm    

Temperatur SARIMAX (1, 1, 1)x(0, 0, 1)7 0,0 0,02  

pH SARIMAX (1, 0, 1)x(0, 0, 1)7 0,0 0,0  

Turbidity SARIMAX (1, 0, 0)x(1, 0, 1)7 0,02 0,13  

 Data Kedalaman 60 cm    

Temperatur SARIMAX (1, 1, 1)x(1, 0, 1)7 0,0 0,0  

Turbidity SARIMAX (1, 0, 0)x(0, 0, 1)7 0,0 0,05  

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil yang telah diperoleh, maka dapat disimpulkan bahwa model terbaik yang dihasilkan 

dari masing-masing parameter memperoleh nilai error yang sangat rendah sehingga hasilnya akurat dalam 

memprediksi parameter- parameter kualitas air 7 hari ke depan. Hasil peramalan kualitas air dengan paremter 

tersebut didaptkan data hasil untuk pengujian pada dataset kedalaman 30 cm untuk parameter temperature, 

yaitu MSE sebesar 0.0, dan RMSE sebesar 0.02. Untuk parameter pH, MSE sebesar 0.0, dan RMSE sebesar 

0.0. Serta parameter turbidity, hasil MSE sebesar 0.02, dan RMSE sebesar 0.13. Sedangkan pada dataset 

kedalaman 60 cm, hasil dari parameter temperature, yaitu MSE sebesar 0.0, dan RMSE sebesar 0.0. Dan yang 

terakhir parameter turbidity, nilai MSE sebesar 0.0, dan RMSE sebesar 0.05. Selain itu, hasil dari penelitian 

ini juga menunjukkan bahwa metode SARIMA dalam penerapannya lebih baik dibandingkan dengan metode 

SVM pada penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Nahid, et.al karena metode SARIMA menghasilkan nilai 

error yang lebih rendah dibandingkan metode SVM. Pada penelitian selanjutnya dapat dipadukan dengan 

menggunakan metode yang lain agar dapat mengetahui hasil terbaik dari perbandingan beberapa metode yang 

dilakukan 
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