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A B S T R A C T   A R T I C L E   I N F O 
One area that has a tidal observation station in Indonesia is 
Bakauheni, Lampung. Tides are a phenomenon of the 
movement of up and down sea levels periodically at a certain 
time. The tides can affect the activities of the community 
around the coast, therefore with current technology through 
the field of Machine Learning, the process of predicting the 
height of the tides can be a solution for the smooth running 
of community activities carried out at sea. By utilizing tidal 
data recorded in real time at the pushidrosal observation 
station, Bakauheni-Lampung, predictive modeling can be 
done. The data used is recorded data collected from 2016 to 
2019. The data is then divided into training data and test data 
to be further formed into predictive models. Prediction 
model formation is carried out using the Support Vector 
Regression algorithm with the Radial Basis Function (RBF) 
kernel. Based on the results of parameter tuning performed 
on the gamma parameter, the best value using the gamma 
parameter is 1000. The RMSE value generated is 0.4938244 
with the correlation value is 0.9202879. Based on these 
results, the prediction model formed is considered quite 
good in predicting the tides at the Bakauheni- Lampung 
pushidrosal station. 
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1. PENDAHULUAN 
 

Desa Bakauheni merupakan sebuah kawasan yang terletak di wilayah kabupaten Lampung 
Selatan. Perairan Desa Bakauheni memiliki sumberdaya alam pesisir dan laut yang beraneka 
ragam, sehingga untuk masa yang akan datang merupakan sumber ekonomi baru bagi 
pertumbuhan pembangunan di Lampung Selatan (Fitriana & Aini, 2017). Desa Bakauheni 
merupakan pusat kegiatan perekonomian laut yang dimanfaatkan sebagai lokasi 
penangkapan ikan (fishing ground) masyarakat nelayan tradisional dan sebagai lahan budi 
daya seperti budi daya rumput laut, budi daya mangrove, dan budi daya udang (Fitriana & 
Aini, 2017). Perairan Desa Bakauheni memiliki keanekaragaman hayati laut yang tinggi yaitu 
potensi ekosistem mangrove, terumbu karang dan ikan karang. Hal ini didukung pula dengan 
kondisi perairan Desa Bakauheni yang dikelilingi oleh banyak pulau-pulau kecil, seperti Pulau 
Kelapa, Pulau Sindu, Pulau Kandang Lunik, dan Pulau Kandang Balak (Fitriana & Aini, 2017) 

Salah satu fenomena yang selalu terjadi di laut adalah pasang surut. Pasang surut 
merupakan suatu fenomena pergerakan naik turun permukaan air laut secara berkala. Hal 
tersebut akibat adanya kombinasi gaya gravitasi dan gaya tarik-menarik benda-benda langit 
terutama matahari, bumi, dan bulan (Nontji, 2007).  Pasang surut mempengaruhi aktivitas 
biologis seperti zonasi tanaman dan kegiatan makan burung, ikan, dan organisme laut yang 
lain serta proses yang terkait dengan perendaman dan pengeringan permukaan daratan di 
zona intertidal (Davidson & Arnott, 2010) 

Pasang surut air laut mempunyai peranan penting terhadap suatu kegiatan yang dilakukan 
di laut yaitu kegiatan pelayaran, kegiatan para nelayan, serta bongkar muat kapal. Selain itu, 
Pasang surut juga mempunyai pengaruh terhadap pembentukan pola sirkulasi air laut 
ataupun pola pendistribusian material tersuspensi (Kusmanto et al., 2016) 

Menurut Nikentari et al. (2018) pasang surut terjadi pada waktu tertentu atau pada waktu 
yang tidak sama. Sehingga hal tersebut memerlukan suatu prediksi untuk mengetahui tinggi 
pasang dan surut dari air laut.  Dengan mengetahui tinggi pasang surut, maka dapat 
digunakan sebagai acuan dalam melakukan suatu kegiatan di perairan laut tersebut (Yulius et 
al., 2017).  

Kemajuan teknologi dapat membantu melakukan prediksi tinggi pasang dan surut air laut, 
yaitu dengan membuat sistem prediksi secara otomatis. Salah satu bidang ilmu yang dapat 
membantu dalam pembuatan sistem prediksi tersebut adalah Machine Learning (ML). ML 
adalah proses komputer untuk belajar dari data (Dey, 2016). Nikentari et al. (2018) telah 
sukses menggunakan metode ML yaitu backpropagation untuk memprediksi pasang surut air 
laut. Pada penelitian tersebut pengujian akurasi yang digunakan adalah Means Square Error 
(MSE). MSE yang diperoleh adalah 0.0035861. 

Selain backpropagation, ML memiliki beberapa metode atau algoritme yang dapat 
digunakan untuk melakukan prediksi. Salah satu metode tersebut adalah Support Vector 
Regresion (SVR). SVR merupakan bagian dari support vector machines (SVM) yang 
dikembangkan oleh Vapnik dan Chervonenkis (Smola & Scholkopf, 2004) berbasis kecerdasan 
buatan yang sangat populer dan merupakan metode yang memiliki keunggulan dalam 
optimasi sistem pengenalan pola dengan kemampuan generalisasi yang baik untuk kasus 
regresi (Santosa, 2007) 

SVR telah banyak digunakan untuk memprediksi suatu objek.  Metode ini telah sukses 
digunakan oleh Gaffar & Sitanggang (2019) untuk memprediksi produktivitas tanaman tebu 
di setiap pulau jawa berdasarkan faktor iklim. Hasil yang didapatkan menunjukkan bahwa 
kinerja SVR sangat baik dengan Root Means Square Error (RMSE) 0.1203954 dan correlation 
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0.9459743. Selain itu, SVR juga telah sukses digunakan oleh Arifin (2019) untuk memprediksi 
kualitas lulusan siswa SMP dengan pengaruh sistem zonasi. Hasil yang didapatkan 
menunjukkan bahwa kinerja SVR cukup baik dengan RMSE 47.90666 dan correlation 
0.6719889.  

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi ketinggian 
pasang surut air laut di Stasiun Pushidrosal Bakauheni Lampung. Metode yang digunakan 
dalam penelitian ini yaitu teknik prediksi Support Vector Regression (SVR). 

 
2. METODE PENELITIAN 

Fokus penelitian ini adalah dalam pembuatan model prediksi pasang surut air laut di 
stasiun pengamatan pushidrosal bakauheni lampung. Terdapat beberapa tahapan yang akan 
dilakukan dalam penelitian ini, tehapan tersebut tergambar pada Gambar 1. 

 
Gambar 1 Tahapan Penelitian 

 

Penjelasan dari setiap tahapan adalah sebagai berikut: 

2.1 Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan data pasang surut realtime yang terdapat pada situs Pusat 
Hidrografi dan Oseanografi Angkatan Laut. Data dikumpulkan menjadi sebuah dataset time 
series yang terkumpul dari tahun 2016 sampai dengan tahun 2019. Atribut yang didapatkan 
pada dataset yaitu atribut time yang menunjukkan waktu pengambilan data dan atribut 
water_level yang menunjukkan ketinggian air laut pada saat waktu pemantauan.  

 
2.2 Praproses dan Pembagian Data 

Tahap praproses data berfokus pada pemrosesan data mentah agar dapat menghasilkan 
data yang lebih siap untuk diproses dalam pembentukan model prediksi. Hal pertama yang 
perlu dilakukan adalah memeriksa nilai yang hilang pada dataset. Setelah itu dilakukan 
pembagian data ke dalam data uji dan data latih menggunakan metode K-fold cross 
validation. Pada k-fold cross validation, data akan dibagi secara random ke dalam sejumlah 
bagian dengan jumlah data yang relatif sama. Proses pelatihan model dilakukan pada bagian 
k-1 dan sisa bagian lainnya digunakan untuk pengujian. Proses itu terus diulang sebanyak kali 
sambil mengubah bagian data uji satu persatu sampai pengujian telah dilakukan pada seluruh 
bagian (Yadav & Shukla, 2016). Penelitian ini menggunakan k sebesar 10 (10-fold). 
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2.3 Pembentukan Model dan Validasi Model 

Pembentukan model prediksi pasang surut air laut dilakukan menggunakan algoritme SVR 
dengan melatih data latih dengan library e1071 di bahasa pemrograman R. Model yang 
dihasilkan dari data latih kemudian divalidasi dengan data uji. Nilai pada atribut independen 
pada data uji digunakan sebagai masukan dalam model untuk menghasilkan nilai prediksi. 
Nilai prediksi tersebut nantinya akan dibandingkan dengan nilai aktual pada peubah 
dependen data uji. Prediksi akan dilakukan menggunakan bahasa pemrograman R dengan 
fungsi predict yang terdapat pada library e1071. 

 
2.4 Tuning Parameter  

Pemodelan prediksi tahap awal dilakukan menggunakan parameter default dari SVR yaitu 
parameter Radial Basis Function (RBF). Kemudian, tuning parameter dilakukan untuk 
mendapatkan nilai parameter yang paling optimal untuk membentuk model terbaik dalam 
meprediksi. Fokus pada proses tuning parameter yaitu pada parameter gamma pada 
algoritme SVR dengan menentukan beberapa nilai untuk parameter tersebut. Kemudian, 
model kembali diuji untuk dievaluasi setelah mendapatkan parameter yang paling optimal. 

 
2.5 Evaluasi Model 

Setelah melakukan pengujian, model yang dihasilan dari beberapa skenario parameter 
kemudian dievaluasi dengan melihat root mean squared error (RMSE) dan nilai koefisien 
korelasi (R) pada nilai actual dan nilai prediksi. Fungsi rmse pada library Metrics yang ada pada 
R digunakan untuk melakukan perhitungan RMSE dan fungsi cor pada library EnvStats di R 
digunakan untuk melakukan perhitungan nilai korelasi. Nilai RMSE dapat dihitung dengan 
persamaan 1 (Chai & Draxler, 2014). Nilai koefisien korelasi dari model dapat dihitung dengan 
persamaan 2 (Mendenhall et al., 2012) 

 

RMSE=!∑ "!"#
!$%
#

  (1) 

dengan: 
n : jumlah data yang diprediksi 
i : urutan data 
e : galat antara nilai aktual dan prediksi 
 

𝑅 = $&'
$&$'

   (2) 

dengan: 
Sxy : kovarian antara nilai aktual dan  
    prediksi 
Sx : standar deviasi nilai aktual 
Sy : standar deviasi nilai prediksi 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1 Pengumpulan Data dan Praproses Data 

Dataset dikumpulkan beradasarkan data time series pasang surut air laut yang direkam 
secara realtime dari tanggal 4 Februari 2016 sampai dengan 10 Juni 2019 di stasiun 
pemantauan PUSHIDROSAL Bakauheni, Lampung. Data yang terkumpul adalah sebanyak 
25.246 baris data. 

Setelah dataset terkumpul, yang dilakukan selanjutnya adalah membagi data menjadi dua 
kelompok data, yakni data latih dan data uji. Metode yang digunakan untuk membagi data 
adalah menggunakan k-fold cross validation dengan iterasi sebanyak 10 fold. Hasil 
keseluruhan data yang terbagi adalah sebanyak  2.525  untuk data uji dan 22.720 untuk data 
latih. 

 
3.2 Pembentukan Model dan Validasi Model 

Model dibentuk menggunakan algoritme SVR dengan RBF sebagai kernelnya yang terdapat 
pada library e1071 di R. RBF dipilih sebagai kernel dikarenakan kernel tersebut dapat 
menghasilkan nilai prediksi yang akurat daripada hasil prediksi menggunakan kernel yang lain 
(Bermolen & Rossi, 2008). Awal dari pembentukan model ini adalah melakukan pelatihan 
pada data latih dengan pengaturan SVR secara default, yaitu dengan nilai gamma 0.125. 
Setelah melalui proses pelatihan, model tersebut diuji dengan menggunakan data dependen 
dari data uji uang menghasilkan nilai pasang surut air laut. Nilai pasang surut air laut kemudian 
dibandingkan dengan nilai aktual data dependen dari data uji. Nilai RMSE yang dihasilkan 
adalah 1.009267 dan nilai koefisien korelasi yang dihasilkan adalah 0.6927282. Perbandingan 
nilai aktual dan nilai prediksi awal untuk ketinggian pasang surut air laut dapat dilihat pada 
grafik yang dihasilkan pada library ggplot2 pada Gambar 2. 

	

	Data	Aktual				 	Data	Prediksi		

Gambar 2 Grafik perbandingan nilai aktual dan nilai prediksi pasang surut air laut pada stasiun 
pushidrosal dengan paramter default 

 
Grafik yang ditunjukan pada Gambar 2 menunjukkan bahwa hasil nilai prediksi banyak 

memiliki perbedaan dengan nilai aktual. Berdasarkan data yang disajikan, hasil menunjukkan 
bahawa model terlihat belum mampu untuk memprediksi nilai pasang surut air laut secara 
akurat, hal tersebut terlihat pada data yang disajikan bahwa tidak semua nilai pada data 
prediksi dapat mengikuti pola dari data nilai aktual. 

https://doi.org/10.17509/ijom.v2i2.35149


Arifin dkk., Model	Prediksi	Pasang…	| 110 

 
DOI: https://doi.org/10.17509/ijom.v2i2.35149 

p-ISSN: 2722-1946, e-ISSN: 2722-4260 
 

 
3.3 Tuning Parameter dan Evaluasi Model 

Tuning paramter dilakukan setelah dilakukannya pembentukan model prediksi 
menggunkan kernel RBF dengan nilai default pada parameter gamma untuk melihat adanya 
potensi peningkatan akurasi terhadap model dalam memprediksi. Tuning parameter 
dilakukan pada parameter gamma. Parameter gamma yang diujikan dilakukan pada rentang 
nilai 0.1 hingga 1000. Setiap model yang terbentuk dari setiap parameter kemudian diuji dan 
dievaluasi nilai RMSE dan korelasinya. Hasil performa setiap model ditunjukkan pada Tabel 1. 

 
Tabel 1 Evaluasi model dengan beberapa nilai gamma yang berbeda 
 

Percobaan 
ke- 

Gamma 
Kernel RBF 

RMSE Correlation 
1 0.1 1.127705 0.5918968 
2 1 1.014931 0.6911665 
3 10 0.7004272 0.85679 
4 100 0.6210832 0.8868804 
5 1000 0.4938244 0.9202879 

 

Hasil tuning parameter dan evaluasi model untuk pasang surut air laut dapat menghasilkan 
grafik ukuran terbaik model dilihat dari RMSE dan nilai koefisien korelasinya. Grafik evaluasi 
nilai koefisien korelasi dapat terlihat pada Gambar 4 sedangkan grafik evaluasi nilai RMSE 
dapat terlihat pada Gambar 3. 

	
Gambar 3 Grafik nilai RMSE hasil evaluasi model prediksi pasang surut air laut pada stasiun 
pushidrosal 
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Gambar 4 Grafik nilai korelasi hasil evaluasi model prediksi pasang surut air laut pada stasiun 
pushidrosal 

Dari beberapa percobaan yang dilakukan, model prediksi pasang surut air laut pada stasiun 
pushidrosal terbaik dihasilkan dengan menggunakan parameter gamma 1000. Nilai RMSE 
terbaik yang diperoleh adalah 0.4938244 dan nilai korelasi terbaik yang diperoleh adalah 
0.9202879. Berdasarkan nilai RMSE dan korelasi terbaik yang dihasilkan, nilai tersebut 
menandakan bahwa model prediksi yang dibuat sudah cukup baik dalam memprediksi pasang 
surut air laut. Terlihat pada grafik pada gambar 5 yang dihasilkan oleh library ggplot2 pada 
bahasa pemrograman R tentang perbandingan nilai aktual dan nilai prediksi ketinggian 
pasang surut air laut pada stasiun pushidrosal dengan menggunakan nilai gamma 1000, grafik 
menunjukan bahwa nilai prediksi terlihat hampir dapat mengikuti pola dari nilai aktual yang 
artinya model sudah dianggap cukup baik dalam memprediksi pasang surut air laut pada 
stasiun pushidrosal. 

	

	Data	Aktual				 	Data	Prediksi		

Gambar 5 Grafik perbandingan nilai aktual dan nilai prediksi pasang surut air laut pada stasiun 
pushidrosal dengan nilai gamma 100 

Dengan demikian model prediksi yang dihasilkan dapat dimanfaatkan untuk melakukan 
preramalan atau prediksi terhadap ketinggian pasang surut air laut di Stasiun Pushidrosal 
Bakauheni Lampung di waktu yang akan datang. 

 
4. KESIMPULAN 

Model prediksi berhasil dibentuk dengan hasil yang cukup baik. Hasil terbaik yang 
dihasilkan dari tuning parameter yang dilakukan adalah dengan parameter gamma sebesar 
1000 yang menghasilkan RMSE sebesar 0.4938244 dan korelasi sebesar 0.9202879, sehingga 
model tersebut dianggap cukup baik dalam melakukan prediksi pasang surut air laut pada 
stasiun pushidrosal Bakauheni Lampung. 
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