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Abstrak 

Pemindahan ibu kota negara dari DKI Jakarta ke Provinsi Kalimantan Timur akan mendorong terjadinya 
pembangunan besar-besaran yang akan berdampak pada berbagai bidang termasuk lingkungan dan perubahan 
iklim yang merupakan salah satu indikasi terjadinya pemanasan global. Penelitian ini bertujuan untuk 
membandingkan metode peramalan pemanasan global menggunakan Seasonal Autoregressive Integrated 
Moving Average with Exogenous Factors (SARIMAX) dan Neural Network Autoregressive with Exogenous 
Factors (NNARX) serta mengetahui proyeksi kondisi pemanasan global di Provinsi Kalimantan Timur. Hasil dari 
penelitian ini menunjukkan bahwa metode NNARX lebih baik dibandingkan dengan metode SARIMAX dalam 
memprediksi pola pemanasan global berdasarkan nilai RMSE, MAE, dan MAPE. Hal tersebut diduga karena tidak 
ada ketentuan yang pasti mengenai penentuan ordo pada model SARIMAX sehingga pemilihan model 
mengandung bias. Berdasarkan hasil prediksi yang diperoleh, suhu permukaan bumi di Provinsi Kalimantan 
Timur diprediksi akan meningkat pada tahun 2025.  

Kata kunci:SARIMAX, NNARX, Pemanasan Global, Kalimantan Timur 

Predicting Global Warming in East Kalimantan Province 

Using SARIMAX and Neural Network  
 

Abstract 
The move of the country's capital from DKI Jakarta to East Kalimantan Province will encourage massive 
development, which will have an impact on various fields, including the environment and climate change which 
is an indication of global warming. This research aims to compare global warming forecasting methods using 
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous Factors (SARIMAX) and Neural Network 
Autoregressive with Exogenous Factors (NNARX) and determine the projected global warming conditions in 
East Kalimantan Province. The results of the research show that the NNARX method is better than the SARIMAX 
method in predicting global warming patterns based on RMSE, MAE, MAPE, and MASE values. This result is 
suspected because there are no definite provisions regarding determining the order in the SARIMAX model so 
that the model selection contains bias. Based on prediction results, the earth's surface temperature in East 
Kalimantan Province is predicted to increase in 2025. 

 Keywords: SARIMAX, NNARX, Global Warming, East Kalimantan

I. PENDAHULUAN 

Seiring berjalannya waktu, keadaan bumi telah 

mengalami beberapa kali perubahan. Peningkatan suhu 

permukaan bumi dalam jangka waktu yang lama disebut 

sebagai perubahan iklim global, atau pemanasan global. 

Kondisi tersebut merupakan akibat dari pembakaran 

bahan bakar fosil seperti batu bara, minyak, dan gas, emisi 

gas rumah kaca—terutama karbon dioksida—meningkat, 

sehingga menyebabkan pemanasan global [1]. Rata-rata 

suhu permukaan dunia mencapai 1,21°C pada tahun 2021 

dibandingkan dengan suhu pra-industri (rata-rata tahun 

1850–1900), sedangkan rata-rata permukaan laut global 

naik sebesar 82 mm dari rata-rata tahun 1986–2005 [2]. 
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Dengan demikian, pemanasan global dapat diartikan 

sebagai suatu kondisi dimana suhu permukaan bumi, 

udara, dan permukaan laut meningkat secara terus 

menerus dari waktu ke waktu. Meskipun kenaikan suhu 

global tergolong kecil, namun dapat memberikan dampak 

yang sangat besar terhadap hilangnya keanekaragaman 

spesies laut [3] dan berbagai dampak lainnya. Oleh karena 

itu, pemahaman dan pengetahuan yang komprehensif 

mengenai pemanasan global, penyebab, dan dampaknya 

terhadap kehidupan di bumi sangat penting untuk 

menemukan mitigasi yang tepat. 

Faktor yang berkontribusi terhadap pemanasan global 

adalah peningkatan emisi CO2. EPPO (2013) 

mendefinisikan emisi CO2 sebagai jumlah gas rumah kaca 

(CO2) yang dilepaskan selama penggunaan energi. Emisi 

CO2 mengalami peningkatan dari tahun ke tahun, dari 141 

juta ton menjadi 327 juta ton pada tahun 1990 hingga 

2010 [4]-[6]. Artinya jumlah emisi CO2 pada tahun 2010 

meningkat sebesar 131,92% dibandingkan tahun 1990 

atau sekitar 186 juta ton. Hal ini disebabkan semakin 

meningkatnya penggunaan kendaraan bermotor dan 

berbagai perangkat lain yang mengeluarkan CO2 selama 

pengoperasiannya. 

Selain emisi CO2, perubahan iklim mencakup berbagai 

aspek, antara lain perubahan suhu, pola cuaca, 

peningkatan suhu laut, pencairan es, dan lain sebagainya 

yang disebabkan oleh tingginya emisi karbon monoksida 

(CO). Emisi CO merupakan salah satu komponen yang 

mempengaruhi tingkat pemanasan global secara tidak 

langsung. Menurut Thompson (1992), karena karbon 

monoksida (CO) merupakan penyerap radikal hidroksil 

troposfer yang signifikan, hal ini berdampak pada umur 

gas rumah kaca lainnya, termasuk metana (CH4) [7]. Gas-

gas utama yang membentuk gas rumah kaca di atmosfer 

termasuk karbon dioksida, uap air, metana, dinitrogen 

oksida, dan ozon [8]. Beberapa gas tersebut menimbulkan 

efek rumah kaca yang mengakibatkan radiasi matahari 

tidak dipantulkan kembali ke luar bumi sehingga 

menyebabkan sebagian panas matahari terbatas pada bumi. 

Panas matahari yang terbatas ini berdampak pada 

peningkatan suhu bumi dan akan berdampak pada 

pemanasan global. 

Dampak pemanasan global antara lain perubahan iklim 

ekstrem seperti gelombang panas yang lebih hebat, badai 

tropis, dan musim hujan yang tidak teratur. Perubahan 

iklim yang merupakan salah satu bentuk pemanasan 

global juga berdampak pada ekosistem di darat dan laut 

[9]. Variasi suhu dan perubahan pola curah hujan 

merupakan dua indikator lebih lanjut dari perubahan iklim. 

Kelestarian flora dan fauna mungkin terancam oleh hal ini, 

dan perubahan habitat beberapa spesies dapat 

menempatkan mereka pada risiko kepunahan. Selain 

menyebabkan kerusakan pada kondisi bumi, perubahan 

iklim juga menjadi pemicu terjadinya peristiwa cuaca 

ekstrem yang merusak infrastruktur [10], seperti banjir, 

badai, dan kekeringan. Perubahan iklim juga dapat 

mempengaruhi pola curah hujan dan menyebabkan 

kekeringan di beberapa daerah sehingga menyebabkan 

krisis air bersih. Selain itu, pemanasan global dapat 

menyebabkan mencairnya lapisan es di kutub dan 

mengakibatkan naiknya permukaan air laut [11], yang 

kemungkinan akan menenggelamkan pulau-pulau kecil, 

wilayah pesisir, dan kota-kota dataran rendah. 

Dari sudut pandang kesehatan, pemanasan global 

dipandang sebagai suatu kondisi yang dapat 

mempengaruhi kesehatan manusia [12] melalui 

meningkatnya penyakit yang ditularkan melalui vektor 

(seperti nyamuk pembawa malaria), kekurangan pangan, 

dan ancaman terhadap pasokan air bersih. Keadaan yang 

berhubungan dengan pemanasan global seperti kenaikan 

suhu dan perubahan pola curah hujan dapat mengganggu 

produksi pangan dan menurunkan hasil pertanian, 

sehingga menyebabkan krisis pangan di beberapa daerah 

[13]. Dari segi lingkungan, pemanasan global dapat 

menyebabkan kerusakan langsung terhadap lingkungan, 

termasuk hutan, lahan basah, dan terumbu karang, yang 

dapat mengancam keanekaragaman hayati dan 

menyebabkan hilangnya ekosistem secara signifikan. Ref 

[14] menyebutkan bahwa pemanasan global juga dapat 

mempengaruhi kemampuan menghasilkan prakiraan cuaca 

yang akurat. 

Saat ini terdapat 38 provinsi di Indonesia, salah satunya 

adalah Kalimantan Timur. Ke depannya, direncanakan 

pemindahan ibu kota negara dari Provinsi DKI Jakarta ke 

Provinsi Kalimantan Timur. Pemindahan ibu kota akan 

menimbulkan pembangunan besar-besaran yang 

berdampak pada perubahan kondisi lingkungan, termasuk 

perubahan iklim [15]. Sehingga, diperkirakan akan terjadi 

lonjakan suhu global di Provinsi Kalimantan Timur akibat 

pemindahan ibu kota negara. Oleh karena itu, memahami 

pola pemanasan global secara keseluruhan sangat penting 

untuk memutuskan langkah apa yang harus diambil untuk 

mengurangi dampak yang terjadi [16].  

Prediksi pemanasan global sering kali dibuat dengan 

menggunakan penginderaan jauh, baik secara mandiri 

maupun bersama dengan teknik lain. Para peneliti [17]–

[18] telah menggunakan penginderaan jauh bersama 

dengan Peta LULC dan analisis spasial. Studi tersebut 

menghasilkan ketepatan yang tinggi dalam memprediksi 

global warming. Penilaian dan peramalan iklim global 

yang berubah dengan cepat sangat terbantu dengan 

penggunaan model komputasi lunak yang memprediksi 

perubahan Suhu Permukaan Tanah (LST). Empat teknik 

soft computing diterapkan dan dibandingkan dalam 

penelitian oleh [19] untuk menentukan model terbaik yang 

dapat digunakan untuk memprediksi perubahan suhu 

permukaan tanah di wilayah Beijing: Multivariate 

Adaptive Regression Splines (MARS), Wavelet Neural 

Network (WNN), Sistem Inferensi Neurofuzzy Adaptif 

(ANFIS), dan Sistem Inferensi Neurofuzzy Berkembang 

Dinamis (DENFIS). Pada tahap pelatihan dan pengujian, 

keempat model dievaluasi menggunakan analisis statistik, 

koefisien determinasi (R2), Root Mean Square Error 

(RMSE), dan Mean Absolute Error (MAE). Hasil dari 

model-model tersebut menunjukkan bahwa suhu 

permukaan tanah di daerah penelitian dapat diprediksi 

dengan menggunakan model MARS, ANFIS, dan 

DENFIS. Sedangkan Multivariate Adaptive Regression 

Splines (MARS) digunakan untuk mengestimasi variabel-
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variabel penting yang harus dipertimbangkan dalam 

model desain.  

Prediksi pemanasan global adalah bidang yang banyak 

dilakukan dengan menggunakan machine learning. Studi 

[20] menggunakan machine learning untuk membuat 

model prediksi perubahan suhu global. Selain itu, terdapat 

beberapa metode yang juga dipertimbangkan: Random 

Forest, Extra Tree, K-Nearest Neighbors, Gradient 

Boosting Machine, Light Gradient Boosting Machine, dan 

Bayesian Ridge diselidiki untuk membuat model prediksi 

perubahan suhu global dengan kriteria evaluasi Mean 

Absolute Error (MAPE), Mean Square Error (MSE), Root 

Mean Square Error (RMSE), koefisien determinasi (R2), 

Root Mean Squared Logarithmic Error (RMSLE), dan 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Seperti yang 

dapat dilihat dari temuannya, algoritma Extra Trees 

memiliki kinerja terbaik dalam memperkirakan perubahan 

suhu global. 

Saat ini masih terbatas penelitian yang menggunakan 

analisis time series untuk memprediksi pemanasan global. 

Oleh karena itu, pada penelitian ini pendekatan analisis 

time series akan digunakan dalam pemodelan data Suhu 

Permukaan Tanah (LST). Seasonal autoregressive 

integrated moving average with exogenous factors 

(SARIMAX) dipilih karena merupakan model peramalan 

deret waktu yang lebih baik daripada ARIMA karena 

memasukan unsur musiman dan faktor eksogen. Bahkan 

dalam kasus ketika panjang kumpulan data input dan 

output hampir sama dan mengarah ke arah yang sama, 

model SARIMAX dapat mengurangi nilai kesalahan dan 

meningkatkan akurasi secara keseluruhan [21]. Di sisi lain, 

model NNARX merupakan model machine learning yang 

digunakan untuk peramalan deret waktu karena model 

NNARX telah berhasil digunakan untuk menggambarkan 

hubungan input-output dari banyak sistem yang kompleks 

[22]. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk 

mengetahui prediksi kondisi pemanasan global di Provinsi 

Kalimantan Timur serta mengisi kekosongan penelitian 

yang memprediksi pemanasan global dengan analisis time 

series, SARIMAX, yang kemudian hasilnya dibandingkan 

dengan metode machine learning yaitu NNARX. 

Penelitian ini berupaya untuk menentukan model mana 

yang optimal untuk memprediksi data deret waktu 

pemanasan global di Provinsi Kalimantan Timur.  

II. METODOLOGI 

A. Tinjauan Teoritis 

1) Suhu Permukaan Tanah (LST): Suhu 

termodinamika lapisan tipis pada permukaan 

tanah, tumbuhan, atau komponen permukaan 

lainnya, serta atmosfer, disebut sebagai “suhu 

permukaan tanah” [23]. Pengukuran suhu 

permukaan bumi pada saat disentuh dikenal 

dengan istilah suhu permukaan tanah (LST), 

sebagaimana dinyatakan dalam [24]. Dengan 

kata lain, suhu permukaan tanah mengacu pada 

rekaman suhu permukaan bumi di suatu wilayah 

tertentu. Karena terdapat korelasi yang kuat 

antara pemanasan global dan suhu permukaan 

bumi, pengukuran LST menjadi hal yang krusial 

[25]. Hal ini menyiratkan bahwa pengukuran dan 

analisis LST merupakan salah satu metode yang 

dapat digunakan untuk menilai atau mengukur 

pemanasan global. Badan Penerbangan dan 

Antariksa Nasional (NASA) telah 

mengidentifikasi LST sebagai parameter 

permukaan bumi yang kritis, dan Program Ilmu 

Perubahan Iklim AS telah mengidentifikasinya 

sebagai salah satu dari sepuluh faktor iklim 

utama [26]. Satu-satunya metode yang tersedia 

untuk mengukur LST secara global pada skala 

piksel rata-rata spasial adalah observasi satelit, 

yang menggunakan cakupan area luas dan 

kunjungan ulang berulang kali [27]. 

2) Emisi karbon:Ukuran jumlah total gas rumah 

kaca yang dilepaskan ke atmosfer, baik secara 

langsung maupun tidak langsung, melalui barang, 

peristiwa, atau organisasi disebut emisi karbon. 

Karbon dioksida, yang sebagian besar dihasilkan 

dari pembakaran bahan bakar fosil untuk 

transportasi, pemanas, dan listrik, merupakan 

salah satu gas rumah kaca utama yang biasanya 

dihasilkan oleh aktivitas manusia, menurut [28]. 

Saat ini, dua hal yang menyebabkan perubahan 

iklim dan pemanasan global adalah emisi gas 

rumah kaca dan karbon. Indonesia menempati 

peringkat kedelapan dunia dalam hal emisi 

karbon yang dihasilkan, menurut World 

Resource Institute (2018). Emisi gas karbon 

dioksida (CO2) baik dari aktivitas manusia 

langsung maupun tidak langsung disebut sebagai 

emisi karbon, dan dinyatakan dalam ton [29]–

[30]. Faktor yang berkontribusi terhadap 

timbulnya emisi karbon tidak hanya penggunaan 

bahan bakar fosil tetapi juga penggunaan 

perangkat teknologi. Journal of Cleaner 

Production memproyeksikan bahwa ICT 

(teknologi informasi dan komputer) akan 

menyumbang 14% emisi karbon global pada 

tahun 2040, naik dari 3,5% pada tahun 2020 dan 

sekitar 1% pada tahun 2007. 

3) Rata-Rata Pergerakan Terintegrasi Autoregresif 

Musiman dengan Faktor Eksogen 

(SARIMAX):George EP Box dan Gwilym M. 

Jenkins menciptakan model Autoregressive 

Integrated Moving Average (ARIMA), yang 

populer disebut sebagai model Box-Jenkins [31]. 

Model yang digunakan dalam peramalan deret 

waktu disebut Rata-Rata Pergerakan Terintegrasi 

Autoregresif Musiman, atau SARIMA. Meskipun 

memiliki komponen rata-rata bergerak dan 

autoregresif untuk memperhitungkan pengaruh 

data musiman, model ini sebanding dengan 

model ARIMA [32]. Pada tahun 1987, Bierens 

menerbitkan sebuah penelitian yang awalnya 

menyajikan model Seasonal Autoregressive 

Integrated Moving Average with Exogenous 

Factors (SARIMAX) [33]. SARIMAX 

merupakan model yang dibuat dengan 

menggabungkan faktor musiman, variabel 
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eksogen, atau data luar dengan ARIMA dan 

SARIMA. Dalam hal memprediksi ruang data 

yang rumit dengan siklus, SARIMAX jauh lebih 

efektif dibandingkan ARIMA karena 

menggabungkan musiman sebagai parameter dan 

memasukkan elemen eksogen ke dalam 

pemodelan. Persamaan SARIMAX adalah 

ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m, dimana p, d, dan q 

masing-masing mewakili komponen autoregresif, 

diferensiasi, dan rata-rata bergerak, dan P, D, dan 

Q singkatan dari komponen musiman model. 

Banyaknya periode pada setiap musim 

dilambangkan dengan m. Menurut studi [34], 

karena SARIMAX memperhitungkan musiman 

sebagai parameter, kinerjanya jauh lebih baik 

daripada ARIMA ketika memperkirakan ruang 

data yang rumit dengan musiman. 

4) Autoregresif Jaringan Syaraf Tiruan dengan 

Faktor Eksogen (NNARX): Salah satu 

pendekatan pemecahan masalah yang mengambil 

inspirasi dari otak manusia adalah Jaringan 

Syaraf Tiruan (JST) [35]. ANN adalah fungsi 

matematika. ANN adalah suatu pendekatan yang 

mensimulasikan fungsi sistem saraf biologis, 

menurut [36]. Tiga lapisan—lapisan masukan, 

lapisan tersembunyi, dan lapisan keluaran—

terdiri dari neuron-neuron terkait yang 

membentuk arsitektur jaringan saraf tiruan. 

Estimasi fungsional, prediksi, optimasi, dan 

klasifikasi adalah beberapa tugas yang digunakan 

ANN [37] – [39]. Neural Net Autoregressive 

with Exogenous Input (NNARX) merupakan 

salah satu kemajuan dalam ANN. Bentuk ANN 

yang disempurnakan yang disebut NNARX, 

menurut [40], dirancang untuk mengatasi 

masalah nonlinier yang tidak dapat ditangani 

oleh ANN. Banyak disiplin ilmu telah 

memanfaatkan NNARX secara ekstensif, 

termasuk pengenalan suara, deteksi kesalahan, 

dan prediksi banjir [41]-[43]. 

5) Ukuran Akurasi Prakiraan: Keakuratan 

peramalan inilah yang menentukan seberapa baik 

model prediksi dievaluasi. Standar berikut dapat 

menjadi landasan untuk mengevaluasi keakuratan 

prediksi model guna memastikan keakuratannya 

[44]. 

     (1) 

                 (2) 

    (3) 

dimana n adalah banyaknya prediksi, merupakan 

nilai hasil ramalan, dan merupakan nilai 

sebenarnya. Model yang baik untuk memprediksi 

adalah model yang memberikan nilai terendah di 

seluruh kriteria [45].  

6) Pemeriksaan Kebisingan Putih:White noise 

didefinisikan sebagai data deret waktu dengan 

varian konstan dan kumpulan observasi yang 

tidak berkorelasi [46].  Dalam skenario ini, plot 

fungsi autokorelasi (ACF) dan fungsi 

autokorelasi parsial (PACF) dapat digunakan 

untuk menguji white noise pada data deret 

waktu.  

7) Augmented Dickey–Fuller (ADF) Test:Suatu uji 

yang digunakan untuk menentukan apakah 

kumpulan data stasioner atau tidak [47]. Ketika 

dalam kondisi data non-stasioner, diferensiasi 

tingkat tinggi dapat diterapkan untuk membuat 

data menjadi stasioner. Hasil ADF dievaluasi 

berdasarkan dua jenis nilai: nilai statistik dan 

nilai p-value. Nilai statistik negative 

menyebabkan penolakan kuat terhadap hipotesis 

nol tentang akar unit, yang menunjukkan bahwa 

deret waktu tidak memiliki akar unit sehingga 

stasioner. Sedangkan nilai statistik positif, maka 

hipotesis nol tentang akar unit tidak ditolak, yang 

menunjukkan bahwa deret waktu mempunyai 

akar unit sehingga tidak stasioner [48]. Selain itu, 

jika p-value ≤ tingkat signifikansi, data tidak 

mengandung akar unit atau data stasioner dan 

jika p-value > 0,05, berarti deret waktu rata-rata 

mengandung akar unit, hipotesis nol tidak ditolak, 

dan data tidak stasioner [49]. 

B. Data dan Metode 

Terdapat tiga sumber data yang digunakan dalam 

penelitian ini, yaitu: (i) Data Suhu Permukaan Daratan di 

Kalimantan Timur diperoleh dari National Aeronautics 

and Space Administration (NASA) Amerika Serikat, (ii) 

data konsentrasi gas CO sebagai emisi karbon yang 

diperoleh dari Stasiun Pemantauan Atmosfer Global 

(GAW) Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika 

(BMKG), dan (iii) data konsentrasi gas CO dari Stasiun 

Pemantauan Atmosfer Global (GAW) Badan Meteorologi, 

Klimatologi, dan Geofisika (BMKG). Ketiga data tersebut 

merupakan data dengan periode bulanan mulai dari bulan 

Februari 2003 hingga bulan Desember 2022. Lokus yang 

diambil pada penelitian ini adalah Provinsi Kalimantan 

Timur. Keterbatasan dalam penelitian ini adalah data yang 

tersedia pada National Aeronautics and Space 

Administration (NASA) Amerika Serikat dan Stasiun 

Pemantauan Atmosfer Global (GAW) Badan Meteorologi, 

Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) hanya sampai tahun 

2022 sehingga kondisi tersebut tidak bisa mencerminkan 

kondisi saat ini.  

1) Rata-Rata Pergerakan Terintegrasi Autoregresif 

Musiman dengan Faktor Eksogen (SARIMAX): 

Model SARIMAX merupakan pengembangan dari 

model SARIMA yang ditingkatkan dengan 

kemampuan untuk mengintegrasikan variabel 

eksogen atau variabel penjelas [50]. Penambahan 

variabel eksogen dapat membuat model yang 

dihasilkan menjadi lebih baik dibandingkan dengan 

model tanpa variabel eksogen. Rumus model 

SARIMAX bergantung pada struktur model. Model 

SARIMAX(p,d,q)(P,D,Q)s memiliki bentuk umum 

sebagai berikut [51]. 
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Dimana  dan  mengindikasikan ordo 

dari komponen non-seasonal autoregressive (AR) 

dan non-seasonal moving average (MA), 

 dan  mengindikasikan 

ordo dari komponen seasonal autoregressive (SAR) 

dan seasonal moving average (SMA),  dan 

mengindikasikan komponen non-

seasonal dan seasonal differencing, serta    
merupakan variabel eksogen ke-k pada waktu t dan 

 merupakan nilai koefisien korelasi dari variabel 

eksogen ke-k. Metode yang digunakan untuk 

menghasilkan model adalah sebagai berikut [48]. 

a) Tahap pertama, menentukan ordo differencing 

dengan mempertimbangan data runtun waktu 

mencapai keadaan stasioner. 

b) Tahap kedua, penentuan model tentatif yang 

dilakukan dengan cara memilih ordo AR dan 

MA dalam menentukan parameter model 

berdasarkan diagram ACF dan PACF. 

Nilai Akaike information criterion dan Schwarz 

Bayesian criterion digunakan untuk menilai kinerja 

model tentatif terbaik. Nilai AIC dan BIC yang relatif 

rendah menunjukkan kecocokan model terbaik [52]. 

Terdapat kemungkinan bias pada model SARIMAX 

karena pada faktanya, prosedur penentuan komponen 

AR dan MA menggunakan penilaian pribadi dan 

tidak ada aturan jelas tentang bagaimana memutuskan 

komponen AR dan MA yang sesuai [53]. 

2) Autoregresif Jaringan Neural dengan Input Eksogen 

(NNARX): Model jaringan saraf tiruan (JST) adalah 

jenis model jaringan saraf yang digunakan untuk 

mensimulasikan hubungan antara variabel masukan 

dan keluaran data deret waktu. Kemajuan dari ANN 

adalah pendekatan Neural Network Autoregressive 

dengan input eksogen (NNARX), yang digunakan 

untuk menangani masalah non linier yang tidak dapat 

diselesaikan oleh ANN. NNARX terhubung ke 

jaringan dinamis multi-layer melalui umpan balik. 

Rumus umum dan algoritma NNARX dijelaskan 

sebagai berikut berdasarkan Ref [54]. 

 
    (5) 

Dimana akan diregresi dengan nilai keluaran dan 

masukan sebelumnya, F sebagai fungsi non linier 

yang menghubungkan nilai dengan nilai keluaran 

sebelumnya, dan sebagai masukan eksogen pada 

waktu t. Arsitektur standar NNARX dapat 

didefinisikan sebagai arsitektur loop tertutup di mana 

keluaran jaringan diumpankan kembali sebagai 

masukan ke Jaringan Feed Forward.  

 
Gambar 1. Arsitektur loop tertutup NNARX 

Kombinasi masukan dengan masukan sebelumnya) 

dan umpan balik dari nilai prediksi masa lalu dalam 

rangkaian waktu digunakan sebagai prediksi. Seperti 

yang digambarkan pada persamaan 

berikut:  

 
  (6) 

 
Gambar 2. Kombinasi nilai masukan dan umpan balik  

Peramalan nilai masa depan dapat dilakukan dengan 

menggabungkan nilai x(t) sekarang dan masa lalu 

dengan nilai inkremental masa lalu yang telah diuji 

atau dituliskan secara matematis sebagai berikut. 

 
  (7) 

Fase pelatihan jaringan harus dilakukan beberapa 

kali untuk memperoleh hasil yang optimal [55]. 

III. HASIL DAN DISKUSI 

A. Rata-Rata Pergerakan Terintegrasi Autoregresif 

Musiman dengan Faktor Eksogen (SARIMAX) 

Langkah pertama dalam membentuk model SARIMAX 

adalah mengamati pola data asli dengan menggunakan 

diagram garis. Berikut visualisasi data Suhu Permukaan 

Tanah (LST) Provinsi Kalimantan Timur periode Februari 

2013 hingga Desember 2022. 

 
Gambar 3. Plot data suhu permukaan Kalimantan Timur 
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Data LST Provinsi Kalimantan Timur periode Februari 

2013 hingga Desember 2022 mempunyai tren musiman, 

terlihat dari hasil plot di atas. Plot data pada Gambar 3 

juga menunjukkan bahwa pola data LST Provinsi 

Kalimantan Timur mempunyai perilaku nonstasioner baik 

pada mean maupun variance datanya. Stasioneritas dapat 

diketahui melalui pola grafik yang tidak konstan dan 

terdapat fluktuasi pada waktu-waktu tertentu. Pengujian 

formal, seperti Augmented Dickey-Fuller Test (ADF-test), 

dapat digunakan untuk memverifikasi stasioneritas data 

selain mencari pola pada grafik. Jika kumpulan data tidak 

stabil, tes formal yang disebut tes ADF dapat digunakan 

untuk mengetahuinya. Berikut uji ADF data Suhu 

Permukaan Tanah Provinsi Kalimantan Timur dengan 

taraf signifikansi 5% atau 0,05. 

 

 

TABEL I. UJI ADF DI LEVEL 

Uji Stasioner Nilai kritis nilai p 

Perbedaan musiman uji 

ADF 
-2.5309 0,3561 

Data suhu permukaan tanah di Provinsi Kalimantan 

Timur tidak stasioner, hal ini ditunjukkan dari hasil uji 

Augmented Dickey-Fuller (ADF) pada Tabel 1. Nilai p-

value yang dihasilkan menunjukkan hasil yang lebih 

tinggi dari tingkat signifikansi yang dipilih, 5%. Prosedur 

pembedaan musiman digunakan untuk mengatasi data 

LST yang tidak stasioner, dan plot data baru yang 

dihasilkan terlihat seperti pada gambar berikut. 

 
Gambar 8. Plot hasil perbedaan musiman data LST Kalimantan Timur 

Plot data di atas menggambarkan pola yang konstan 

baik rata-rata maupun variansnya. Namun untuk 

memperkuat kesimpulan yang diambil, perlu dilakukan 

pengujian formal terhadap LST setelah dilakukan 

prosedur pembedaan musiman yang menghasilkan 

keluaran pada Tabel 2. 

 

TABEL II. UJI ADF SETELAH SEASONAL DIFFERENCING 

Uji Stasioner Nilai kritis nilai p 

Uji ADF Seasonal 

Differencing 
-5,0855 0,01 

*) Tingkat signifikansi = 0,05 

Nilai p-value yang lebih kecil dari ambang batas 

signifikansi menunjukkan bahwa data Suhu Permukaan 

Tanah Provinsi Kalimantan Timur stasioner sesuai dengan 

temuan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) pada Tabel 2. 

Berikut adalah grafik yang menampilkan temuan tersebut 

plot ACF dan PACF. 

 
Gambar 5a. Plot ACF setelah perbedaan musiman 

 
Gambar 5b. Plot PACF setelah perbedaan musiman 

 

Beberapa model SARIMAX potensial diturunkan dari 

hasil plot ACF dan PACF pada Gambar 5. Pola ACF yang 

menurun secara perlahan dan PACF yang memiliki spike 

pada beberapa lag menunjukkan bahwa model memiliki 

ordo pada AR. Grafik PACF digunakan dalam penentuan 

ordo Autoregressive (AR). Pada Gambar 5b menunjukkan 

hasil bahwa terdapat garis yang melebihi garis batas (spike) 

yaitu pada lag 1, 2, 3, dan 5. Sehingga ordo dari AR non 

seasonal yang digunakan adalah 1, 2, 3, dan 5. Grafik 

tersebut juga digunakan untuk mengidentifikasi AR pada 

seasonal. Tidak terlihat adanya spike pada lag ke 12 

sehingga mengindikasikan tidak adanya komponen AR 

pada seasonal. Tabel 3 merupakan beberapa kemungkinan 

No SARIMAX (p,d,q)(P,D,Q)12 AIC BIC 

1 SARIMAX(1,0,0)(0,1,0)12 147,226 157,917 

2 SARIMAX(2,0,0)(0,1,0)12 148,084 161,448 

3 SARIMAX(3,0,0)(0,1,0)12 149,553 165,590 

4 SARIMAX(5,0,0)(0,1,0)12 153,490 174,872 
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model yang terbentuk. Kriteria informasi Bayesian (BIC) 

dan Akaike Information Criterion (AIC) akan digunakan 

untuk mengevaluasi dan membandingkan performa 

masing-masing model. Keempat model potensial tersebut 

memiliki nilai BIC dan AIC yang relatif sama sehingga 

keempat model tersebut akan masuk ke tahap selanjutnya 

yaitu pengujian asumsi. Asumsi yang diperlukan adalah 

asumsi white noise. Pemilihan model yang memenuhi 

asumsi white noise dilihat dari uji Ljung Box dan Jarque-

Bera. Model yang memenuhi asumsi memiliki nilai p-

value lebih dari 0,05 (taraf signifikansi) untuk kedua uji 

tersebut. Sehingga dari keempat model pada Tabel 4 

diperoleh bahwa model 3 dan 5 memenuhi asumsi white 

noise dengan nilai peluang di bawah ini. 

TABEL IV. NILAI PROBABILITAS WHITE NOISE 

Model 
p-value Uji 

Ljung Box 

p-value Uji 

Jarque-Bera 

SARIMAX(1,0,0)(0,1,0)12 0,41 0,00 

SARIMAX(2,0,0)(0,1,0)12 1,00 0,03 

SARIMAX(3,0,0)(0,1,0)12 0,94 0,07 

SARIMAX(5,0,0)(0,1,0)12 0,95 0,09 

 

Setelah melakukan eliminasi pada asumsi white noise. 

Selanjutnya pemilihan model dilakukan dengan nilai 

akurasi yaitu RMSE, MAE, MAPE. Semakin rendah nilai 

kriteria tersebut maka semakin baik model yang 

dihasilkan. Dari seluruh ukuran tersebut, model 

SARIMAX(3,0,0)(0,1,0)12 dipilih sebagai model yang 

akan digunakan untuk forecasting karena memiliki nilai 

yang RMSE, MAE, MAPE yang lebih kecil dibandingkan 

dengan model SARIMAX(5,0,0)(0,1,0)12. 

 

 

B. Autoregresif Jaringan Syaraf Tiruan dengan Input 

Eksogen (NNARX) 

 

Pembentukan model NNARX terdiri dari Neural 

Network (NN) dan Autoregressive (AR) dimana NN 

dibentuk dengan lapisan-lapisan dalam jaringan saraf dan 

AR terdiri dari AR non-musiman dan AR musiman. 

Lapisan masukan, lapisan tersembunyi, dan lapisan 

keluaran adalah tiga lapisan yang membentuk jaringan 

saraf. Model NNARX pada penelitian ini menggunakan 

data Suhu Permukaan Tanah sebagai variabel Y (terikat) 

dan data karbon dioksida dan karbon monoksida sebagai 

faktor X eksogen. Penyusunan model NNARX ini terdiri 

dari 4 lapisan masukan, 1 lapisan keluaran dan jumlah 

lapisan tersembunyi yang disesuaikan dengan model 

terbaik. Berikut pemodelan NNARX dengan 4 input layer 

dan 1 output layer. Tabel berikut menunjukkan nilai Root 

Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error 

(MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), dan 

Mean Absolute Scaled Error (MASE) untuk setiap 

struktur jaringan. 

TABEL V. PERBANDINGAN BEBERAPA MODEL NNARX 

No 
Struktur 

Jaringan 
RMSE MAE PETA MAS 

1 4-2-1 0,3636 0,2670 0,9325 0,4715 

2 4-3-1 0,3117 0,2304 0,7967 0,4024 

3 4-4-1 0,2823 0,2042 0,7067 0,3566 

4 4-5-1 0,2387 0,1758 0,6085 0,3070 

5 4-7-1 0,1934 0,1452 0,5033 0,2535 

6 4-10-1 0,1263 0,0916 0,3181 0,1599 

7 4-20-1 0,0448 0,0319 0,1107 0,0556 

8 4-32-1 0,0199 0,0118 0,0409 0,0206 

Berdasarkan hasil perbandingan pada Tabel 5 terlihat 

bahwa semakin banyak lapisan tersembunyi pada Neural 

Network (NN), maka semakin kecil pula Root Mean 

Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE ), dan hasil 

Mean Absolute Scaled Error (MASE). Idealnya, ada satu 

atau dua level di lapisan tersembunyi NNARX untuk data 

yang sederhana dan dimensinya terbatas. Struktur 

tersembunyi NNARX yang lebih besar dapat 

meminimalkan kesalahan tetapi hal ini tidak baik untuk 

peramalan karena memungkinkan terjadinya overfitting 

pada data kereta. Dengan demikian, model NNARX 

terbaik untuk data Suhu Permukaan Tanah Provinsi 

Kalimantan Timur adalah NNARX 4-2-1 dengan Root 

Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error 

(MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), dan 

Mean Absolute Scaled Error (MASE) masing-masing 

bernilai 0,364, 0,27, 0,932, dan 0,471. Melalui model 

terbaik diperoleh plot peramalan sebagai berikut. 

 
Gambar 8. Hasil peramalan model NNARX 4-2-1 

Berdasarkan hasil peramalan dengan menggunakan model 

NNARX 4-2-1 yang ditunjukkan pada Gambar 8, dapat 

diperkirakan bahwa Suhu Permukaan Tanah di Provinsi 

Kalimantan Timur mengalami peningkatan hingga tahun 

2025. Hal ini menunjukkan bahwa tingkat pemanasan 

global di Provinsi Kalimantan Timur berpeluang besar. 

mengalami tren peningkatan hingga tahun 2025. Hal ini 

ditunjukkan dengan pola grafik berwarna biru yang lebih 

tinggi dibandingkan tingkat pemanasan global pada bulan 

Februari 2013 hingga Desember 2022 (hitam). 

TABEL VI. PERBANDINGAN SARIMAX DAN NNARX 

Kriteria 
Model 

SARIMAX(3,0,0)(2,1,0)12 NNARX 4-2-1 

RMSE 0,4348734 0,363656 
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MAE 0,3136007 0,269984 

MAPE 1,082548 0,471492 

Tabel 6 diatas merupakan tabel perbandingan nilai 

RMSE, MAE, dan MAPE untuk model terbaik pada 

masing-masing metode. Model SARIMAX yang 

diusulkan adalah SARIMAX(3,0,0)(0,1,0)12 dan model 

NNARX yang diusulkan adalah NNARX 4-2-1. Jika 

dibandingkan pada seluruh kriteria di atas, model dengan 

metode NNARX 4-2-1 memiliki nilai lebih kecil 

dibandingkan SARIMAX (3,0,0)(0,1,0)12. Pemilihan 

metode terbaik antara SARIMAX dan NNARX dilihat 

dari Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute 

Error (MAE), dan Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) terkecil. Karena pada umumnya, semakin besar 

nilai kriterianya, semakin besar pula ukuran kesalahannya 

[56]. Sehingga diperoleh metode prediksi pemanasan 

global yang paling baik adalah metode NNARX karena 

nilai RMSE, MAE, dan MAPE, pada model NNARX 4-2-

1 lebih kecil dibandingkan SARIMAX(3,0,0)(0,1,0)12. 

 

TABEL VII. PERBANDINGAN NILAI PREDIKSI SARIMAX DAN NNARX 

Tanggal 
SARIMAX 

(3,0,0)(2,1,0)12 
NNARX 4-2-1 

Januari 2023 27,9587 28,7897 

Februari 2023 27,9143 28,9764 

Maret 2023 28,6127 29,0173 

April 2023 28,1151 28,6198 

Mei 2023 28,7263 28,5489 

Juni 2023 28,8229 28,5388 

Juli 2023 28,6976 28,5323 

Agustus 2023 28,2129 28,5138 

September 2023 28,3457 28,5465 

Oktober 2023 28,3188 28,5534 

November 2023 28,5067 28,6455 

Desember 2023 28,6706 28,9484 

Januari 2024 28,2804 29,8586 

Februari 2024 27,8867 29,1699 

Maret 2024 28,4868 29,1049 

April 2024 28,3442 27,9955 

Mei 2024 28,9255 27,5007 

Juni 2024 28,5575 27,9005 

Juli 2024 28,3676 28,0741 

Agustus 2024 28,3287 28,5885 

September 2024 28,8230 30,2532 

Oktober 2024 28,6339 29,5462 

November 2024 28,6393 29,0396 

Desember 2024 28,9077 29,7599 

Januari 2025 28,5230 30,7990 

Februari 2025 28,1019 30,2251 

Maret 2025 28,6645 29,3060 

April 2025 28,4557 28,2581 

Mei 2025 29,0041 28,0152 

Juni 2025 28,8294 28,5780 

Juli 2025 29,1911 29,1801 

Agustus 2025 29,6233 30,5314 

September 2025 29,8957 31,3460 

Oktober 2025 29,1405 30,7915 

November 2025 28,7121 29,7548 

Desember 2025 28,7870 29,4115 

Tabel 7 menunjukkan bahwa hasil prediksi kedua 

model baik SARIMAX dan NNARX hampir identik. Jika 

dikaitkan dengan pemanasan global maka suhu 

permukaan bumi di Provinsi Kalimantan Timur cenderung 

meningkat pada tahun 2025 karena suhu pada tahun 

tersebut lebih besar dibandingkan dengan tahun tahun 

sebelumnya. Hal itu selaras dengan hipotesis bahwa 

pembangunan yang pesat di Provinsi Kalimantan Timur 

dapat mengakibatkan kenaikan suhu permukaan bumi. 

Oleh karena itu, proyeksi pemanasan global yang tepat 

diperlukan agar dapat menjadi landasan pengambilan 

keputusan. 

IV. KESIMPULAN 

Karena pemanasan global berdampak buruk terhadap 

lingkungan, kesehatan, ekonomi, dan infrastruktur, maka 

pemahaman yang baik tentang pola pemanasan global 

menjadi hal yang penting untuk diketahui. Pemindahan 

ibu kota negara ke Provinsi Kalimantan Timur bisa 

menyebabkan terjadinya pembangunan secara massif di 

provinsi tersebut. Perkembangan ini tentunya akan 

berdampak pada sejumlah masalah lingkungan hidup, 

termasuk perubahan iklim yang merupakan salah satu 
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indikasi terjadinya pemanasan global. Berkaitan dengan 

hal tersebut, diperlukan pemahaman yang komprehensif 

mengenai pola data pemanasan global agar mitigasinya 

dapat dilakukan dengan tepat.  

Adapun pada penelitian ini peramalan pola pemanasan 

global dilakukan dengan menggunakan metode 

SARIMAX dan NNARX dengan tujuan untuk mengetahui 

metode mana yang lebih baik dalam meramalkan data 

pemanasan global. Data yang digunakan dalam penelitian 

ini adalah data Suhu Permukaan Tanah, karbon dioksida, 

dan karbon monoksida. Data tersebut dimodelkan menjadi 

data endogen dan eksogen. Data Suhu Permukaan Tanah 

merupakan data endogen, sedangkan data karbon dioksida 

dan karbon monoksida merupakan data eksogen. 

Penelitian ini menunjukan hasil bahwa metode NNARX 

lebih baik dibandingkan metode SARIMAX jika dilihat 

dari karakteristik Root Mean Squared Error (RMSE), 

Mean Absolute Error (MAE), dan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE). Hal tersebut diduga karena 

penentuan komponen AR dan MA pada model 

SARIMAX dilakukan secara manual dan tidak ada aturan 

yang jelas tantang bagaimana memutuskan komponen AR 

dan MA yang sesuai sehingga model yang digunakan 

kemungkinan mengandung bias karena menggunakan 

penilaian pribadi [53].  

Berdasarkan hasil yang didapatkan, suhu permukaan 

bumi di Provinsi Kalimantan Timur diprediksi akan 

cenderung lebih tinggi pada tahun 2025. Hal tersebut 

secara tidak langsung mengonfirmasi kebenaran hipotesis 

mengenai terjadinya kenaikan suhu permukaan bumi di 

Provinsi Kalimantan Timur akibat dari pembangunan  

yang massif.  
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