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ABSTRACT 

Significant wave height (Hs) is a key indicator for monitoring sea-state variability and 
supporting maritime safety operations. This study develops a prediction model for Hs using a 
Long Short-Term Memory (LSTM) network combined with Spearman-based feature 
selection. This analysis was not merely intended to measure association, but explicitly served 
as the feature selection procedure to determine the most relevant predictors for the LSTM 
model. The dataset was obtained from the BMKG Automatic Weather Station (AWS) for the 
period 2022–2025 and includes multiple meteorological and oceanographic variables. Feature 
selection identified wind speed, sea surface temperature, water level, relative humidity, and 
wind direction as the most influential predictors of Hs. These variables were used as inputs in 
the multivariate LSTM model. Model performance was assessed using Mean Squared Error 
(MSE), Mean Absolute Error (MAE), and the coefficient of determination (R²). The results 
show an MSE of 0.00076, MAE of 0.0179, and an R² of 0.9666, indicating that the model is 
capable of capturing the temporal dynamics of Hs with high accuracy. The integration of 
Spearman feature selection and LSTM demonstrates strong potential for operational wave 
forecasting and supports coastal monitoring efforts in Indonesia. 
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ABSTRAK 

Tinggi gelombang signifikan (Hs) merupakan indikator utama dalam memantau kondisi 
laut dan keselamatan aktivitas kelautan. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model 
prediksi Hs menggunakan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dengan pendekatan 
seleksi fitur berbasis korelasi Spearman. Analisis ini tidak hanya digunakan untuk melihat 
hubungan antarvariabel, tetapi juga secara eksplisit berfungsi sebagai langkah seleksi fitur 
untuk menentukan prediktor paling relevan bagi model LSTM. Data diperoleh dari Automatic 
Weather Station (AWS) milik BMKG untuk periode 2022–2025 yang mencakup berbagai 
parameter meteorologi dan oseanografi. Seleksi fitur dilakukan untuk mengidentifikasi 
variabel paling berpengaruh terhadap Hs. Hasil analisis menunjukkan kecepatan angin 
memiliki korelasi tertinggi (0,98), diikuti oleh suhu air laut, tinggi muka air, kelembaban 
relatif, dan arah angin. Variabel terpilih digunakan sebagai input pada model LSTM 
multivariat. Evaluasi model menggunakan Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Error 
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(MAE), dan koefisien determinasi (R²). Hasil menunjukkan MSE sebesar 0,00076, MAE 
sebesar 0,0179, dan R² sebesar 0,9666. Nilai ini menunjukkan bahwa model memiliki akurasi 
tinggi dan mampu merepresentasikan pola fluktuasi Hs secara baik. Temuan ini menunjukkan 
bahwa integrasi seleksi fitur Spearman dan LSTM efektif untuk prediksi tinggi gelombang, 
serta berpotensi diterapkan dalam sistem pemantauan gelombang di wilayah pesisir Indonesia. 
 
Kata kunci: AWS, Gelombang signifikan, LSTM, Prediksi, Spearman 
 

PENDAHULUAN 

Gelombang laut merupakan fenomena yang kompleks, yang berasal dari berbagai arah 

berbeda serta memiliki amplitudo dan periode yang bervariasi (Ouyang et al., 2024). Namun, 

tingginya variasi dalam karakteristik gelombang menyebabkan representasi tunggal tidak 

cukup untuk mencerminkan fenomena gelombang laut (Mudho & Pranowo, 2024). Oleh 

karena itu, tinggi gelombang signifikan digunakan sebagai parameter utama yang dapat 

merepresentasikan karakteristik umum dari kondisi gelombang laut (James & Panchang, 

2022). Hal ini dikarenakan gelombang signifikan memiliki peran krusial dalam berbagai 

aspek kelautan, termasuk keselamatan pelayaran, perencanaan zona pesisir, dan kegiatan 

perikanan. 

Prediksi tinggi gelombang yang akurat memerlukan data yang terekam secara kontinu 

dan real-time. Badan Meteorologi, Klimatologi dan Geofisika (BMKG) sebagai lembaga 

resmi pengamat cuaca dan gelombang di Indonesia, telah menyediakan Automatic Weather 

Station (AWS) yang berfungsi untuk mengumpulkan dan merekam parameter cuaca secara 

otomatis (Suandewi et al., 2023). Sistem AWS mampu merekam data meteorologi seperti 

suhu, kelembapan, tekanan udara, arah dan kecepatan angin, serta curah hujan secara kontinu 

dalam interval waktu tertentu (Husen et al., 2025). Kemampuan AWS dalam menyediakan 

data cuaca secara real-time menjadikannya sumber informasi penting dalam berbagai sektor, 

termasuk kelautan (Millianda, 2025). 

Pemanfaatan data AWS untuk memprediksi tinggi gelombang tidak lepas dari 

sejumlah tantangan. Tidak semua parameter yang direkam memiliki hubungan langsung 

dengan tinggi gelombang. Amiruddin dan Ishak (2022) menyatakan bahwa keberadaan fitur 

yang tidak relevan dapat menyebabkan model menangkap informasi yang tidak esensial, 

sehingga meningkatkan risiko overfitting dan menurunkan tingkat akurasi. Oleh karena itu 

diperlukan mekanisme seleksi fitur untuk mengidentifikasi parameter yang paling 

berpengaruh. Feature selection merupakan metode statistik dan komputasional yang bertujuan 

menyaring sekumpulan fitur yang memberikan kontribusi terbesar terhadap variabel target. 
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Dengan pendekatan ini, model prediksi dapat disusun secara lebih efisien, akurat, serta mudah 

untuk ditafsirkan. 

Penelitian ini menggunakan metode korelasi Spearman sebagai pendekatan feature 

selection untuk memilih parameter meteorologi yang paling berpengaruh terhadap tinggi 

gelombang signifikan. Spearman dipilih karena data laut, khususnya parameter-parameter 

meteorologi seperti kecepatan angin, tekanan udara, dan suhu, cenderung bersifat fluktuatif. 

Korelasi Spearman merupakan metode statistik non-parametrik yang digunakan untuk menilai 

kekuatan dan arah hubungan monotonik antara dua variabel (Akma, 2023), sehingga mampu 

menangkap keterkaitan meskipun hubungan antar variabel tidak bersifat linier. Dengan 

menggunakan pendekatan ini, parameter-parameter yang menunjukkan korelasi rendah atau 

tidak signifikan terhadap tinggi gelombang dapat dieliminasi, sehingga model hanya dibangun 

berdasarkan fitur-fitur yang relevan.  

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode feature selection terhadap data 

AWS guna menghasilkan model prediksi tinggi gelombang signifikan yang lebih optimal. 

Dengan mengeliminasi fitur-fitur yang tidak relevan, diharapkan model yang dibangun dapat 

memberikan hasil yang lebih andal serta responsif terhadap perubahan kondisi cuaca. Selain 

meningkatkan akurasi prediksi, pendekatan ini juga mendukung pemanfaatan data AWS 

secara lebih efektif dalam sistem peringatan dini dan pengelolaan risiko kelautan. Hasil dari 

penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar pengembangan sistem prediksi gelombang yang 

adaptif dan dapat diimplementasikan secara luas di wilayah pesisir Indonesia. 

 

METODE PENELITIAN 
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Gambar 2.1. Diagram alur penelitian 

 

Tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini terdiri dari 5 tahapan yang meliputi 

pengumpulan data, preprocessing data, feature selection, pembangunan model, dan yang 

terakhir evaluasi. Diagram dari tahapan penelitian disajikan pada Gambar 2.1. 

2.1.​ Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan data dari alat AWS milik BMKG, yang merekam 

berbagai parameter cuaca dan laut. Parameter tersebut mencakup kecepatan dan arah 

angin, suhu udara, tekanan udara, kelembaban relatif, curah hujan, radiasi matahari, serta 

temperatur permukaan laut. Data dikumpulkan dalam rentang waktu 2022 hingga 2025 

dengan resolusi temporal per menit. Selain itu, data tinggi gelombang signifikan 

digunakan sebagai variabel target pada pemodelan. Nilai Hs tidak didapatkan secara 

langsung dari AWS, melainkan diperoleh melalui perhitungan berdasarkan parameter 

angin yang tersedia.   

2.2.​Pre-processing Data 

Tahap pre-processing data dalam penelitian ini dilakukan untuk mempersiapkan 

data sebelum memasuki proses seleksi fitur dan pemodelan. Pada dasarnya, tahapan 

pre-processing dilakukan untuk meningkatkan kualitas data dengan cara merapikan, 

menyusun ulang, dan mempersiapkan data agar dapat diolah secara optimal oleh model 
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machine learning, tanpa menghilangkan atau mengubah substansi informasi yang ada di 

dalamnya (Inayah et al., 2022; Putra et al., 2024). 

Tahap ini mencakup beberapa proses yang pertama, data AWS berasal dari tiga 

stasiun, yaitu Merak, Ciwandan, dan Bakauheni. Selanjutnya metode delaunay  

triangulation digunakan untuk membuat pola spasial yang lebih representatif, dengan 

membuat 50 titik sampel menggunakan metode random point sampling di dalam area 

segitiga yang dibentuk oleh ketiga stasiun. Parameter angin dari tiga stasiun AWS 

diinterpolasi ke 50 titik menggunakan interpolator linear multivariat 

(LinearNDInterpolator). Parameter yang diinterpolasi meliputi kecepatan angin dan arah 

angin. Nilai hasil interpolasi digunakan sebagai input perhitungan fetch dan Hs pada 

masing-masing titik. Fetch dihitung pada delapan arah mata angin dengan 

mempertimbangkan deviasi sudut ±6° sampai ±42°. Jarak fetch merupakan panjang 

lintasan angin bebas hambatan dari titik pengamatan menuju batas daratan terdekat 

(Arifin et al., 2025). Berikut ini persamaan yang digunakan untuk menentukan fetch 

efektif rata-rata (Arafat, 2021): 

 𝑓
𝑒𝑓𝑓

=
∑𝑋𝑖cos𝑐𝑜𝑠 α 

∑cos𝑐𝑜𝑠 α 

dengan Xi sebagai panjang segmen fetch dan  sebagai deviasi sudut dari arah angin α

utama. Kemudian nilai Hs diestimasi dengan model Sverdrup Munk Bretschneider (SMB) 

untuk kondisi fetch terbatas. 

]​  𝐻 =  0. 283 𝑡𝑎𝑛ℎ [0. 0125 𝐹0.42

Perhitungan dilakukan untuk setiap timestamp berdasarkan nilai kecepatan angin 

terinterpolasi pada masing-masing titik. Nilai Hs yang dihasilkan digunakan sebagai 

variabel target pada pemodelan LSTM. Selain itu, pre-processing data difokuskan pada 

penghapusan data yang tidak lengkap serta penggabungan data dari berbagai sumber. 

Penghapusan dilakukan terhadap entri-entri yang memiliki nilai kosong (missing values) 

pada salah satu atau beberapa parameter, baik pada data AWS maupun data Hs. Proses ini 

bertujuan untuk menjaga integritas dan kualitas data yang digunakan dalam analisis.  

Setelah proses pembersihan selesai, seluruh parameter cuaca dari AWS 

digabungkan dengan data Hs berdasarkan kesesuaian waktu pencatatan (timestamp), 

sehingga diperoleh satu kesatuan dataset yang memuat variabel input dan target secara 

terstruktur. Dataset hasil pre-processing ini selanjutnya digunakan pada tahap seleksi fitur 
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untuk menentukan variabel-variabel yang paling relevan dalam memprediksi tinggi 

gelombang signifikan. 

2.3.​Feature selection 

Uji korelasi Spearman adalah metode korelasi yang dikemukakan oleh Carl Spearman 

pada tahun 1904 (Pamungkasih, 2023). Salah satu keunggulan metode Spearman adalah 

fleksibilitasnya dalam menganalisis data yang tidak berdistribusi normal maupun berskala 

ordinal (Putra et al., 2025). Dalam penelitian ini, korelasi Spearman digunakan untuk 

mengevaluasi keterkaitan antara masing-masing parameter meteorologi dari AWS 

(kecepatan angin, suhu, tekanan udara, dll) dengan Hs sebagai variabel target. Fitur-fitur 

yang memiliki nilai korelasi rendah atau tidak signifikan terhadap Hs akan dieliminasi, 

sedangkan fitur-fitur dengan korelasi yang cukup kuat akan dipertahankan untuk proses 

pemodelan. Tahapan ini bertujuan untuk meningkatkan efisiensi, mengurangi 

kompleksitas model, dan memperoleh hasil prediksi yang lebih akurat. Adapun rumus 

koefisien korelasi spearman yang digunakan adalah sebagai berikut (Nurhalijah et al., 

2024):  

 σ =  1 −  
6 Σ

𝑖=1
𝑛 𝑑

𝑖
2

𝑛(𝑛2−1)

Keterangan: 

 = Nilai korelasi spearman σ

d = Selisih antara X dan Y 

n = Jumlah pasangan (data) 

​ Dalam proses seleksi fitur, interpretasi nilai koefisien korelasi Spearman dilakukan 

berdasarkan klasifikasi tingkat kekuatan hubungan antar variabel. Tabel 2.1 menyajikan 

kategori untuk menilai kuat dan lemahnya korelasi (Anandari, 2022; Mustofani & 

Hariyani, 2023; Pramungkasih, 2023). 

 

Tabel 2.1. Kriteria tingkat kekuatan korelasi. 

Nilai koefisien korelasi Kriteria korelasi 

0,00 - 0,25 Sangat lemah 

0,26 - 0,50 Cukup 
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0,51 - 0,75 Kuat 

0,76 - 0,99 Sangat Kuat 

1,00 Sempurna 

2.4.​Pembangunan Model 

Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan pengembangan dari arsitektur 

Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang untuk mengatasi keterbatasan RNN 

dalam mempertahankan informasi jangka panjang. RNN cenderung kesulitan dalam 

memproses data yang bergantung pada konteks atau informasi yang tersimpan dalam 

rentang waktu yang cukup lama, sehingga LSTM hadir sebagai solusi untuk memperbaiki 

kelemahan tersebut (Milniadi dan Adiwijaya, 2023). 

Model LSTM dibangun menggunakan pendekatan Sequential API dari pustaka Keras. 

Arsitektur model terdiri atas dua lapisan LSTM bertingkat, masing-masing dengan lima 

puluh unit neuron. Lapisan LSTM pertama disusun dengan ‘return_sequences=True’ agar 

dapat meneruskan urutan data ke lapisan berikutnya, yang memungkinkan model 

mempelajari pola temporal secara menyeluruh. Lapisan LSTM kedua tidak 

mengembalikan urutan, melainkan menghasilkan satu vektor representasi sebagai 

keluaran akhir dari seluruh urutan input. Setelah itu, ditambahkan lapisan Dense dengan 

satu unit neuron untuk menghasilkan prediksi akhir berupa nilai Hs.  

Model dikompilasi menggunakan optimizer Adam dan fungsi loss Mean Squared 

Error (MSE), yang umum digunakan dalam tugas regresi. Untuk menjaga performa 

model selama pelatihan, digunakan callback Model Checkpoint yang secara otomatis 

menyimpan bobot model terbaik berdasarkan nilai ‘val_loss’ pada data validasi. Pelatihan 

model dilakukan menggunakan data pelatihan yang telah dinormalisasi, dengan 

parameter seperti jumlah epoch dan ukuran batch yang disesuaikan agar model dapat 

belajar secara optimal. 

2.5.​Evaluasi  

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengukur performa model LSTM multivariat yang 

telah dibangun dalam memprediksi Hs. Evaluasi ini bertujuan untuk mengetahui sejauh 

mana model mampu merepresentasikan dan memprediksi pola data aktual secara akurat, 

serta untuk menilai efektivitas pemilihan fitur input yang telah dilakukan melalui metode 

korelasi Spearman. 
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Evaluasi dilakukan melalui dua pendekatan, yaitu evaluasi visual dan kuantitatif. 

Evaluasi visual dilakukan dengan memplot grafik perbandingan antara nilai aktual Hs dan 

hasil prediksi model pada data uji (testing). Grafik ini menampilkan dua garis, yaitu garis 

biru yang merepresentasikan nilai aktual, dan garis merah yang menunjukkan hasil 

prediksi dari model. Visualisasi ini berguna untuk mengamati sejauh mana model dapat 

mengikuti pola fluktuasi tinggi gelombang sepanjang waktu. 

Selain visualisasi, dilakukan pula evaluasi kuantitatif menggunakan dua metrik utama, 

yaitu koefisien determinasi (R²) dan Mean Squared Error (MSE). Nilai R² menunjukkan 

proporsi variansi data target (Hs) yang dapat dijelaskan oleh prediksi model, dengan nilai 

yang mendekati 1 menandakan performa prediksi yang sangat baik. Sementara itu, MSE 

digunakan untuk mengukur rata-rata selisih kuadrat antara nilai prediksi dan nilai aktual. 

Nilai MSE yang semakin kecil menunjukkan bahwa hasil prediksi mendekati nilai 

sebenarnya. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1.​Hasil Seleksi Fitur 

Analisis korelasi Spearman dilakukan untuk mengidentifikasi variabel-variabel 

meteorologi dan oseanografi yang memiliki hubungan paling relevan terhadap tinggi 

gelombang signifikan. Grafik pada Gambar 3.1 berikut menyajikan nilai korelasi absolut 

antara masing-masing variabel terhadap Hs, yang digunakan sebagai dasar dalam proses 

seleksi fitur. 

 

Gambar 3.1. Nilai koefisien korelasi Spearman antara variabel AWS dan Hs 
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Hasil analisis korelasi Spearman antara variabel input dan tinggi gelombang signifikan 

disajikan pada Gambar 1. Berdasarkan grafik tersebut, kecepatan angin (windspeed) 

memiliki nilai korelasi tertinggi terhadap Hs, yaitu sebesar 0,98. Berdasarkan klasifikasi 

dalam metode sebelumnya, nilai ini termasuk dalam kategori sangat kuat, yang 

menandakan bahwa peningkatan kecepatan angin sangat berkaitan erat dengan 

meningkatnya tinggi gelombang. Temuan ini sejalan dengan pernyataan Sarmila (2025), 

yang menyebutkan bahwa variabel angin, baik kecepatan maupun arah, memiliki 

pengaruh dominan terhadap karakteristik gelombang laut. 

Selain windspeed, beberapa variabel lain juga menunjukkan korelasi positif meskipun 

dengan kekuatan yang lebih rendah. Suhu air laut (watertemp) memiliki nilai korelasi 

sebesar 0,53 yang termasuk dalam kategori kuat, sedangkan waterlevel memiliki korelasi 

0,45 dan rh (kelembaban relatif) sebesar 0,40, yang masing-masing berada dalam 

kategori cukup. Arah angin (wind direction) memiliki nilai sebesar 0,25, tergolong sangat 

lemah, namun tetap dipertimbangkan karena berpengaruh terhadap pembentukan 

gelombang laut melalui mekanisme fetch efektif, yaitu panjang lintasan angin di atas laut 

searah arah angin dominan (Saharti et al., 2024). Selain itu, arah angin yang memiliki 

sifat siklis dengan rentang 0° hingga 360°, sehingga tidak dapat dianalisis secara akurat 

menggunakan metrik konvensional yang tidak mempertimbangkan sifat diskontinuitas 

pada data (Serpa-Usta et al., 2025). Penelitian sebelumnya juga menunjukkan bahwa 

korelasi linear seperti Pearson tidak sesuai untuk data dengan karakteristik siklis (Qasem 

et al., 2024), dan keterbatasan serupa juga dapat muncul pada korelasi berbasis peringkat 

seperti Spearman ketika pola siklis tidak bersifat monoton. 

Sementara itu, variabel seperti suhu udara (temp), tekanan udara (pressure), radiasi 

matahari (solrad), serta beberapa parameter tambahan lainnya menunjukkan nilai korelasi 

yang sangat rendah, bahkan mendekati nol. Berdasarkan hasil ini, variabel-variabel 

tersebut dianggap tidak memiliki kontribusi signifikan dalam menjelaskan variasi tinggi 

gelombang signifikan dan dikeluarkan dari proses pemodelan. Hal ini didukung dengan 

pandangan Hidayatullah (2024), yang menyatakan bahwa perbedaan suhu dan tekanan 

udara dapat berkontribusi dalam pembentukan gelombang laut, namun secara 

keseluruhan interaksi antara angin dan permukaan laut merupakan faktor utama dalam 

pembentukan gelombang. Selain itu, beberapa fitur seperti preciprate, ta_min, dan 

ta_max juga tidak digunakan karena nilai korelasinya sangat rendah serta keterbatasan 

data di beberapa titik lokasi. 
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3.2.​Hasil Evaluasi Model 

Tahap evaluasi model dilakukan dengan membandingkan antara hasil prediksi dan 

data aktual tinggi gelombang signifikan pada data pengujian. Evaluasi ini ditampilkan 

dalam bentuk grafik (Gambar 3.2.), yang menunjukkan hubungan antara nilai aktual 

(digambarkan dengan garis biru) dan nilai prediksi model (digambarkan dengan garis 

merah putus-putus) terhadap waktu. Secara visual, grafik menunjukkan bahwa model 

mampu mengikuti pola umum dari fluktuasi tinggi gelombang secara konsisten, 

meskipun terdapat perbedaan kecil pada beberapa puncak ekstrem gelombang. 

 

Gambar 3.2. Grafik Hasil Evaluasi Model 

 

Untuk mengukur kinerja model secara kuantitatif, digunakan beberapa metrik 

evaluasi, yaitu Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE), dan koefisien 

determinasi (R²). Hasil evaluasi menunjukkan nilai MSE sebesar 0,00076, yang 

menandakan bahwa rata-rata kuadrat selisih antara hasil prediksi dan data aktual sangat 

kecil. Nilai MAE yang diperoleh adalah 0,0179, yang berarti bahwa secara rata-rata, 

kesalahan absolut model hanya sekitar ±0,02 meter terhadap data observasi. Sementara 

itu, nilai R² sebesar 0,9666 menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan sekitar 

96,66% dari total variabilitas data aktual, yang mengindikasikan tingkat akurasi prediksi 

yang sangat tinggi. 

 

KESIMPULAN 
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Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa 

penerapan metode feature selection berbasis korelasi Spearman mampu mengidentifikasi 

variabel-variabel meteorologi dan oseanografi yang paling signifikan dalam mempengaruhi 

tinggi gelombang signifikan. Variabel kecepatan angin (windspeed) menunjukkan korelasi 

paling kuat terhadap Hs dengan nilai sebesar 0,98, diikuti oleh suhu air laut (watertemp), 

ketinggian muka air laut (waterlevel), kelembaban relatif (RH), dan arah angin (winddir) yang 

juga menunjukkan hubungan positif meskipun dengan tingkat korelasi yang lebih rendah. 

Variabel-variabel terpilih tersebut selanjutnya digunakan sebagai input dalam pemodelan 

menggunakan algoritma LSTM multivariat.  

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model memiliki performa prediktif yang sangat 

baik, ditunjukkan oleh nilai koefisien determinasi (R²) sebesar 0,9666, Mean Squared Error 

(MSE) sebesar 0,00076, dan Mean Absolute Error (MAE) sebesar 0,0179. Secara 

keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa penerapan metode seleksi fitur berbasis 

korelasi Spearman pada data AWS dapat meningkatkan efisiensi dan akurasi model prediksi 

tinggi gelombang signifikan.  
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