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Abstrak
Penelitian ini menerapkan metode ARIMA dan Additive Outlier untuk pendeteksian anomali dalam data
monitoring operasi transmisi gas di jaringan pipa yang diambil sekitar bulan Agustus 2020 hingga bulan
Juli 2021. Data yang digunakan berasal dari sebuah perusahaan minyak dan gas yang beroperasi di wilayah
Laut Natuna. Penelitian ini menerapkan metode ARIMA pada aset tertentu dengan fokus pada variabel
tekanan yang menghasilkan model ARIMA(0,1,0) sebagai model terbaik untuk pendeteksian anomali pada
data tekanan gas karena model tersebut memiliki nilai AIC paling kecil. Berdasarkan metrik evaluasi,
model tersebut memiliki hasil yang unik karena metrik yang digunakan sensitif terhadap data anomali di
mana anomali dalam data yang digunakan dalam penelitian ini tidak dibersihkan karena tujuan utama dari
penelitian ini adalah pendeteksian anomali tersebut. Peneliti menyarankan untuk pengembangan model
pada variabel operasional lainnya dan membandingkan model ARIMA dengan model lain dalam machine
learning.

Kata kunci : arima, additive outlier, transmisi gas, jaringan pipa

Abstract
This research applies the ARIMA and Additive Outlier method for anomaly detection in gas transmission
operation monitoring data in pipelines taken from August 2020 to July 2021. The data used comes from
an oil and gas company operating in the Natuna Sea region. This research applies the ARIMA method on
a specific asset with a focus on the pressure variable which results in the ARIMA(0,1,0) model as the best
model for anomaly detection in gas pressure data because the model has the smallest AIC value. Based on
the evaluation metrics, the model has unique results because the metrics used are sensitive to anomalous
data where anomalies in the data used in this study are not cleaned because the main purpose of this study
is the detection of such anomalies. The researcher suggests developing the model on other operational
variables and comparing the ARIMA model with other models in machine learning.
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1. Pendahuluan

Latar Belakang

Sistem transmisi gas melalui jaringan pipa merupakan elemen kunci dalam infrastruktur energi yang penting.
Keberhasilan operasi transmisi gas tidak hanya bermanfaat bagi pengguna industri tetapi juga perumahan. Peman-
tauan operasi ini sangat penting untuk menjaga keamanan dan keselamatan dalam jaringan pipa dan untuk memas-
tikan pasokan gas yang stabil [4] [6]. Operasi ini memiliki kendala utama yaitu mengidentifikasi dan mengatasi
anomali dalam data. Namun, data yang didapatkan dalam operasi ini seringkali rumit dan dalam keadaan tertentu
dapat mengandung anomali atau outlier yang menunjukkan kejadian tidak biasa atau potensi masalah dalam ja-
ringan pipa. Additive Outlier adalah anomali yang sering ditemui dalam data operasi transmisi gas. Banyak faktor
yang dapat menyebabkan anomali ini. Contohnya, jika tekanan dalam pipa gas turun secara drastis di bawah ki-
saran normal 1088.48 hingga 1896.42 psi, hal tersebut dapat menunjukkan adanya kebocoran atau pecahnya pipa
gas yang dapat mengarah ke situasi yang berbahaya. Sebaliknya, jika tekanan dalam pipa gas tiba-tiba berada di
atas kisaran normal hal tersebut dapat mengindikasikan bahwa ada kemungkinan penyumbatan atau kerusakan di
katup yang dapat merusak pipa. Identifikasi Additive Outlier dalam data operasi transmisi gas ini dapat meng-
hambat analisis dan prakiraan yang tepat yang dapat menghambat proses pengambilan keputusan dalam ope- rasi
transmisi gas [11]. Metode ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) dipilih pada penelitian ini karena
metode tersebut memiliki akurasi yang tinggi. Selain itu metode ARIMA juga fleksibel dan dapat disesuaikan
sesuai dengan atribut dari data yang menjadikannya pilihan terbaik untuk menganalisis data operasi transmisi gas
[15].

Topik dan Batasannya

Berdasarkan latar belakang yang diberikan, penelitian ini bertujuan untuk menggunakan teknik pemodelan
ARIMA untuk mengidentifikasi dan menganalisis Additive Outlier dalam data tekanan gas yang dikumpulkan dari
operasi transmisi gas di wilayah Laut Natuna. Kumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini dimulai dari 1
Agustus 2020 hingga 31 Juli 2021, dengan fokus khusus pada variabel tunggal tekanan gas.

Tujuan

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi deteksi Additive Outlier dalam data operasi transmisi gas
yang pada akhirnya dapat mempercepat respons terhadap anomali yang teridentifikasi. Selain itu penelitian ini
berupaya untuk membuat model ARIMA yang dapat diterapkan oleh operator dalam operasi transmisi gas dalam
jaringan pipa supaya dapat meningkatkan pengawasan dan administrasi kegiatan operasi transmisi gas. Hasil
dari penelitian ini diharapkan dapat meningkatkan keamanan dan efektivitas operasi transmisi gas dalam jaringan
pipa secara signifikan dan juga membantu dalam pengambilan keputusan yang tepat dalam pengelolaan operasi
transmisi gas.



2. Studi Terkait

Banyak penelitian yang telah dilakukan sebelumnya, contohnya salah satu penelitian oleh Ahmar, dkk. Mem-
bahas pendeteksian dan pembersihan data yang mengandung Additive Outlier pada model ARIMA. Hasil pene-
litian tersebut menunjukan bahwa ada peningkatan dalam penerapan teknik tersebut [3]. Penelitian lain yang
berfokus dalam konteks ekonomi menunjukan bahwa penerapan metode SARIMA (Seasonal Autoregressive In-
tegrated Moving Average) pada data yang mengandung outlier memberikan hasil yang tidak akurat [2]. Selain
itu, metode ARIMA juga mampu menangani data yang kompleks ketika diterapkan dalam prakiraan lingkungan
untuk memprediksi tren yang dipengaruhi oleh perubahan iklim [10]. Ada penelitian lain yang membandingkan
beberapa model seperti LSTM, ARIMA, dan hybrid dimana ARIMA unggul dalam prediksi tren PDB karena da-
pat menangani data non-stasioner dengan baik [8]. Terakhir, metode ARIMA juga diterapkan dalam penelitian
yang dilakukan oleh Vignesh, dkk dalam data transportasi dan sinyal digital dimana pemilihan model yang tepat
berdasarkan sifat data itu penting untuk meningkatkan akurasi prakiraan [5].

2.1 Landasan Teori

2.1.1 Data Mining

Menurut penelitian yang dilakukan oleh Purwadi, dkk. Data Mining merupakan kegiatan untuk mendapatkan
informasi pola dalam sekumpulan data yang besar menggunakan berbagai pendekatan seperti ilmu kecerdasan bu-
atan, teknik statistik dan machine learning yang bertujuan untuk mendapatkan pengetahuan lebih lanjut mengenai
data [13].

2.1.2 Time Series

Time Series adalah data yang diambil pada interval waktu yang teratur dari pengukuran sebuah variabel. Data
ini sering digunakan untuk menganalisis tren dan pola dalam data, memperkirakan nilai masa depan, dan meng-
identifikasi faktor-faktor yang mempengaruhi variabel tersebut. Beberapa contoh dari data Time Series meliputi
harga saham, suhu, tingkat pengangguran, tingkat inflasi mata uang yang dikumpulkan setiap hari, setiap bulan,
setiap tahun, atau pada interval waktu teratur lainnya [19].

Data Time Series biasanya menunjukkan pola musiman, tren, dan fluktuasi acak. Ada beberapa teknik khusus
yang diperlukan untuk menganalisis data tersebut. Beberapa teknik yang sering digunakan dalam analisis data Time
Series seperti metode smoothing, regresi, ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), dan pemodelan
neural network. Analisis data Time Series sering digunakan dalam berbagai bidang seperti ekonomi, meteorologi,
dan ilmu sosial. Teknik analisis Time Series juga digunakan dalam machine learning untuk memprediksi nilai
masa depan dari sebuah variabel berdasarkan data historisnya [18].

2.1.3 Forecasting

Forecasting atau peramalan adalah strategi untuk memprediksi nilai masa depan berdasarkan data historis dan
pengetahuan mengenai data saat ini. Metodologi yang digunakan dalam Forecasting dapat dibagi menjadi dua
kategori yaitu metode kualitatif dan metode kuantitatif. Ketika prediksi dibentuk berdasarkan informasi subjektif
atau penilaian dari ahli, maka pendekatan kualitatif akan digunakan. Sebaliknya, jika peramalan menggunakan
data numerik atau alat analisis statistik, maka metode kuantitatif akan digunakan [14].

2.2 Data Anomali

Proses deteksi data anomali adalah proses mengidentifikasi potensi masalah pada data awal, seperti keberadaan
missing data (elemen data yang hilang), ketidaklengkapannya dalam runtun waktu, dan normalisasi data. Tahap ini
menjadi persiapan untuk memastikan bahwa data yang akan digunakan dalam penelitian telah siap sebagai input
dalam berbagai proses peramalan. Sebelum data diimplementasikan dalam model dilakukan pembersihan data
yang melibatkan seleksi data, identifikasi elemen data hilang dan lainnya [12].

Proses deteksi data anomali merupakan aktivitas analisis data yang penting untuk mengidentifikasi informasi
yang tidak normal dalam aliran lalu lintas jaringan. Langkah ini bertujuan untuk mendukung manajemen dan
penanganan masalah keamanan dalam jaringan [9].



2.2.1 Additive Outlier

Dalam analisis data time series, terkadang kita menemukan titik data yang berbeda secara signifikan dari pola
keseluruhan. Ini disebut sebagai Additive Outlier. Bayangkan kita mengamati data tekanan gas pada pipa setiap
hari. Pada umumnya, tekanan ini berada pada tingkat yang stabil, tetapi suatu hari, mungkin karena masalah teknis
atau kesalahan pengukuran, ada lonjakan tekanan yang tidak biasa. Lonjakan ini adalah contoh dari Additive Outli-
er. Additive Outlier adalah anomali yang mempengaruhi satu titik data tertentu dan tidak merefleksikan perubahan
jangka panjang atau tren dalam data. Deteksi Additive Outlier penting karena membantu kita mengidentifikasi
kejadian atau kesalahan yang memerlukan perhatian khusus. Dengan menangani outlier ini, kita bisa memastikan
bahwa analisis data kita lebih akurat dan tidak dipengaruhi oleh kesalahan atau kejadian sementara [7].

Ketika melakukan analisis data time series, kita sering menemukan titik data yang berbeda secara signifikan
dibandingkan dengan pola keseluruhan data. Hal tersebut dapat disebut sebagai Additive Outlier. Ketika kita
sedang mengamati tekanan gas dalam jaringan pipa pada umumnya tekanan yang kita amati berada pada tingkat
yang stabil. Namun, suatu hari terjadi lonjakan tekanan yang tidak biasa. Lonjakan tersebut adalah contoh dari
Additive Outlier. Additive Outlier adalah anomali yang mempengaruhi satu titik data tertentu yang tidak ada
refleksinya dalam pola data dalam jangka panjang. Deteksi Additive Outlier penting karena dapat membantu kita
mengidentifikasi kejadian yang memerlukan perhatian khusus. [7].

Secara matematis, jika Yt adalah pengamatan pada waktu t, dan εt adalah noise atau error yang diasumsikan
mengikuti distribusi normal, maka Additive Outlier dapat dimodelkan sebagai berikut:

Yt = µt +AOt + εt

dimana µt adalah komponen tren atau musiman dari deret waktu, dan AOt adalah komponen outlier yang
bersifat aditif pada waktu t tertentu. Biasanya, AOt bernilai nol untuk semua t kecuali pada titik di mana outlier
terjadi.

2.2.2 ARIMA

Model ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) adalah teknik yang digunakan untuk menganalisis
data time series, yaitu data yang diambil secara teratur dari waktu ke waktu, dan untuk memprediksi tren di masa
depan. Model ini bekerja dengan menggabungkan tiga konsep utama:

1. Autoregressive (AR): Ini adalah bagian di mana model menggunakan nilai-nilai masa lalu dari data untuk
memprediksi nilai masa depan. Jika kita ingin memprediksi suhu besok, kita bisa melihat suhu pada hari-hari
sebelumnya untuk membuat prediksi. Secara matematis, ini digambarkan sebagai:

Yt = c+φ1Yt−1 +φ2Yt−2 + · · ·+φpYt−p + et

Dimana Yt adalah nilai saat ini, c adalah konstanta, φ adalah koefisien, dan et adalah kesalahan yang tidak
dapat diprediksi.

2. Integrated (I): Proses ini melibatkan pengurangan tren dalam data agar data menjadi stasioner. Stasioner
berarti data tidak memiliki tren atau pola yang berubah seiring waktu. Untuk membuat data menjadi stasio-
ner, kita menghitung perbedaan antara nilai saat ini dan nilai sebelumnya.

3. Moving Average (MA): Ini melibatkan penggunaan kesalahan dari prediksi sebelumnya untuk mempredik-
si nilai saat ini. Dengan kata lain, jika ada kesalahan dalam prediksi sebelumnya, bagian ini membantu
memperbaikinya. Secara matematis, ini digambarkan sebagai:

Yt = c+θ1et−1 +θ2et−2 + · · ·+θqet−q + et

Dimana θ adalah koefisien dari kesalahan prediksi sebelumnya.

Model ARIMA dinyatakan sebagai ARIMA(p, d, q), dimana

• p adalah urutan dari bagian autoregressive,

• d adalah jumlah differencing yang dilakukan untuk membuat data menjadi stasioner,

• q adalah urutan dari bagian moving average [1] [16].



Mari kita lihat contoh sederhana dengan menerapkan ARIMA(1,1,1) ke dalam sebuah data time series pere-
kaman tekanan gas perjam.

1. Autoregressive(AR(1)): Model ARIMA akan menggunakan nilai tekanan gas pada jam sebelumnya untuk
memprediksi tekanan gas saat ini.

Contoh: Jika tekanan gas pada satu jam yang lalu adalah 100 psi, model mungkin akan memprediksi bahwa
nilai pada jam ini dengan mempertimbangkan nilai tekanan gas sebesar 100 psi pada satu jam yang lalu.

2. Integrated(I(1)): Model ARIMA akan menggunakan perbedaan antara tekanan gas pada jam saat ini dan
satu jam yang lalu untuk menghilangkan tren apa pun.

Contoh: Jika tekanan gas pada satu jam yang lalu adalah 100 psi dan tekanan gas pada jam saat ini adalah
102 psi, model ARIMA akan bekerja dengan selisih sebanyak +2 psi.

3. Moving Average(MA(1)): Model ARIMA akan menggunakan kesalahan pada prediksi satu jam yang lalu
untuk menyesuaikan prediksi pada jam saat ini.

Contoh: Jika prediksi pada satu jam yang lalu meleset sebesar +1 psi, model akan memperhitungkan kesa-
lahan tersebut untuk memperbaiki prediksi saat ini.

2.2.3 Mean Squared Error

Mean Squared Error (MSE) sering digunakan sebagai metrik dalam pemodelan statistik dan machine learning
untuk mengevaluasi akurasi dari sebuah model prediksi. MSE mengukur rata-rata kuadrat dari kesalahan, yang
merupakan perbedaan antara nilai prediksi dengan nilai aktual [17]. Secara matematis MSE dapat dinyatakan
sebagai:

MSE =
1
n

n

∑
i=1

(Ai −Pi)
2

Dimana n adalah total jumlah pengamatan, Ai adalah nilai aktual pada pengamatan ke-i, dan Pi adalah nilai
prediksi pada pengamatan ke-i. MSE akan selalu bernilai positif, semakin kecil nilai MSE makan semakin baik ki-
nerja model tersebut. Nilai MSE yang kecil dapat menunjukkan bahwa prediksi model mendekati nilai sebenarnya
yang dapat disimpulkan bahwa model memiliki tingkat akurasi yang tinggi, Sebaliknya, jika nilai MSE terbilang
besar maka model memiliki banyak kesalahan dalam prediksi.



3. Perancangan Sistem

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data operasional transmisi gas dalam jaringan pipa
yang diperoleh dari sebuah perusahaan minyak dan gas yang beroperasi di wilayah Laut Natuna. Setelah pengum-
pulan data selesai dilakukan maka data tersebut akan masuk ke proses pre-processing yang kemudian data tersebut
akan dibagi menjadi data train dan data test. Di mana, data train akan digunakan untuk melatih model ARIMA
dan data test akan digunakan untuk evaluasi model yang didapatkan.

Gambar 1. Alur Proses

3.1 Dataset

Dataset yang akan digunakan dalam penelitian ini direkam mulai dari bulan Agustus 2020 hingga bulan Juli
2021, ada beberapa variable di dalam dataset seperti:

• Tanggal (DATE STAMP): Menunjukkan waktu pengambilan data yang dicatat dalam format tanggal dan
waktu.

• ID Aset (ASSET ID): Mengidentifikasi aset spesifik dalam jaringan pipa yang sedang dipantau.

• Tekanan (PRESSURE): Mengukur tekanan gas dalam pipa pada waktu tertentu.

• Suhu (TEMPERATURE): Mencatat suhu gas dalam pipa saat data diambil.

• Tingkat Energi (ENERGY RATE): Mengukur tingkat energi yang terkait dengan aliran gas.

• Tingkat Volume (VOLUME RATE): Mengukur volume gas yang mengalir melalui pipa.

Contoh data mentah dari dataset ini dapat dilihat pada Tabel 1

Date Stamp Asset ID Pressure Temperature Energy Rate Volume Rate
2020-08-01 01:00:00 133071 590.06 82.60 24.73 22.52
2020-08-01 01:00:00 133004 1478.23 88.57 41.88 41.56
2020-08-01 01:00:00 133060 1269.56 84.88 201.54 183.81
2020-08-01 01:00:00 133002 1470.80 81.05 201.54 171.31
2020-08-01 01:00:00 133003 1420.27 85.06 82.61 73.71

Tabel 1. Contoh Data Mentah

3.2 Pengolahan Data Awal

Untuk memastikan data yang digunakan berkualitas dan memenuhi syarat sebagai data time series, akan dila-
kukan beberapa pengolahan data, dalam penelitian ini variable ’PRESSURE’ dan ’ASSET ID’ pipa dengan kode
’133002’ akan dipilih sebagai fokus dari penelitian. Sebelumnya variabel ’DATE STAMP’ akan di format ulang ke
dalam bentuk yang lebih mudah digunakan untuk penelitian. Selain itu akan dilakukan Augmented Dickey-Fuller



Test pada data yang digunakan untuk mengecek apakah perlu dilakukan Differencing terlebih dahulu sebelum data
dapat digunakan untuk membuat model. Dan yang terakhir data akan dibagi dalam rasio 90:10 untuk training dan
test.

3.3 ARIMA

Setelah proses pengolahan data awal selesai dilakukan, selanjutnya akan dilakukan training model ARIMA.
Data yang digunakan merupakan data tekanan gas pada jaringan pipa.

3.4 Deteksi Additive Outlier

Setelah training model dilakukan, residual dari model akan dianalisis di mana jika residual dari model melebihi
tiga standar deviasi dari rata-rata maka akan dianggap sebagai Additive Outlier.

3.5 Evaluasi Model

Model ARIMA yang telah dibangun kemudian akan diukur performanya menggunakan metriks evaluasi MSE
(Mean Squared Error) yang akan memberikan ukuran rata-rata kesalahan akurasi prediksi dari model.



4. Evaluasi

4.1 Exploratory Data Analysis

4.1.1 Gambaran Umum Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini memiliki 61.313 baris dengan 21 variabel. Setiap baris data
berhubungan dengan catatan dengan waktu untuk berbagai parameter yang terkait dengan operasi transmisi gas
di jaringan pipa. Variabel-variabel tersebut meliputi ‘DATE STAMP‘, ‘ASSET ID‘, ‘PRESSURE‘, ‘TEMPERA-
TURE‘, ‘ENERGY RATE‘, ‘VOLUME RATE‘, dan berbagai metrik komposisi gas seperti ‘C1‘, ‘C2‘, ‘C3‘, dan
lain-lain.

Tabel 2 memberikan gambaran umum mengenai struktur dataset termasuk tipe data dan julah entri bukan nol
untuk setiap variabel. Pada variabel ‘C1‘ dan ‘HCDP‘ mengindikasikan adanya pengukuran pada variabel tersebut
yang hilang atau tidak tersedia selama periode perekaman.

Variable Data Type Non-Null Count
DATE STAMP datetime64 61,313
ASSET ID int64 61,313
PRESSURE float64 61,313
TEMPERATURE float64 61,313
ENERGY RATE float64 61,313
VOLUME RATE float64 61,313
C1 float64 0
C2 float64 61,313
C3 float64 61,313
IC4 float64 61,313
NC4 float64 61,313
IC5 float64 61,313
NC5 float64 61,313
C6 float64 61,313
C7 float64 61,313
C8 float64 61,313
C9 float64 61,313
N2 float64 61,313
CO2 float64 61,313
H2O float64 61,313
HCDP float64 0

Tabel 2. Struktur Data

Dataset tersebut juga memiliki tujuh ‘ASSET ID‘ yang berbeda seperti ‘133001‘, ‘133002‘, ‘133060‘ dan
lainnya.



4.1.2 Summary Statistics

Tabel 3 memberikan gambaran yang lebih rinci menganai dataset. Contohnya pada variabel ‘PRESSURE‘
memiliki nilai rata-rata 1169,38 dengan rentang nilai dari -5,27 hingga 1676,45, variabel tersebut juga memiliki
standar deviasi sebesar 420,87. Variabilitas dalam variabel tersebut dapat menunjukkan potensi anomali yang
mungkin memerlukan penyelidikan lebih lanjut.

Variable Count Mean Min 25% 50% 75% Max Std. Dev.
DATE STAMP 61313 2021-01-30 2020-08-01 2020-10-31 2021-01-30 2021-05-01 2021-07-31 NaN
ASSET ID 61313 133030.14 133001.00 133002.00 133004.00 133070.00 133071.00 32.10
PRESSURE 61313 1169.38 -5.27 590.37 1396.58 1502.54 1676.45 420.87
TEMPERATURE 61313 89.26 0.00 77.60 83.86 98.18 173.19 16.70
ENERGY RATE 61313 129.70 0.00 62.15 84.33 199.27 91865.32 534.87
VOLUME RATE 61313 118.02 0.00 58.17 78.82 184.17 32426.25 203.82
C1 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
C2 61313 29.35 0.00 3.83 4.36 5.19 102885.95 1602.32
C3 61313 1.91 0.00 1.68 1.94 2.46 5.74 0.87
IC4 61313 0.61 0.00 0.52 0.60 0.71 85.75 1.18
NC4 61313 0.07 0.00 0.01 0.05 0.13 1.74 0.07
IC5 61313 12.76 0.00 0.03 0.11 0.22 36884.96 682.23
NC5 61313 0.07 0.00 0.01 0.05 0.13 1.74 0.07
C6 61313 0.07 0.00 0.00 0.05 0.09 56.31 0.82
C7 61313 21.08 0.00 0.00 0.02 0.03 92217.63 1392.80
C8 61313 14.26 0.00 0.00 0.01 0.01 62840.27 713.52
C9 61313 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 12.12 0.33
N2 61313 0.44 0.00 0.37 0.40 0.50 1.40 0.16
CO2 61313 20.20 0.00 1.68 2.04 2.16 64007.62 866.16
H2O 61313 0.01 0.00 0.01 0.02 0.02 15.45 0.06
HCDP 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

Tabel 3. Summary Statistics

4.1.3 Analisis Data yang Hilang

Analisis dari dataset menunjukkan bahwa kebanyakan variabel memiliki data yang lengkap dengan 0% nilai
yang hilang. Namun, dua variabel ‘C1‘ dan ‘HCDP‘ yang merupakan pengecualian dimana 100% datanya hilang.
Hal ini dapat mengindikasikan bahwa tidak ada pengamatan pada dua variabel tersebut selama pengumpulan data.

Walaupun kebanyakan variabel memiliki data yang lengkap, dengan ketiadaan data pada variabel ‘C1‘ dan
‘HCDP‘ dapat membatasi cakupan analisis untuk variabel-variabel tertentu.

Secara keseluruahan, dataset ini memiliki ketersediaan data yang cukup dan hanya dibatasi oleh variabel ‘C1‘
dan ‘HCDP‘ yang hilang.

4.1.4 Analisis Distribusi Variabel-variabel Utama

Gambar 2 mengilustrasikan distribusi berbagai variabel utama dalam operasi transmisi gas. Untuk membe-
rikan contoh, variabel ‘PRESSURE‘ menunjukkan distribusi bimodal, dengan satu puncak yang menonjol dengan
nilai disekitar 500 dan puncak lainnya dengan nilai sekitar 1500. Contoh lainnya, variabel ‘TEMPERATURE‘
menunjukkan distribusi yang miring ke kanan, dengan sebagian besar nilai berada di sekitar 75 dan 100 derajat,
variabel tersebut kemungkinan juga memiliki beberapa outlier di sekitar 173 derajat.



Gambar 2. Distribusi Variabel Utama

4.1.5 Correlation Matrix

Gambar ?? mengilustrasikan korelasi dari fitur numerik dalam dataset. Matriks ini menyoroti tingkat hubung-
an antar variabel. Analisis dari matriks tersebut memperlihatkan korelasi negatif sebesar -0.83 dimana dengan
meningkatnya ‘ASSET ID‘ akan cenderung membuat ‘PRESSURE‘ menurun. Hal tersebut dapat mengindika-
sikan perbedaan kondisi operasi atau karakteristik dari aset dalam jaringan pipa. Adapun korelasi positif seperti
‘VOLUME RATE‘ dan ‘ENERGY RATE‘ dengan nilai korelasi sebesar 1.00 yang menunjukkan bahwa kedua
variabel ini berkorelasi hampir sempurna.

Secara keseluruhan Correlation Matrix dapat menunjukkan pengetahuan lebih lanjut mengenai hubungan an-
tara berbagai variabel dalam operasional transmisi gas di jaringan pipa. Hal tersebut penting dalam pengembangan
model prediktif untuk mengidentifikasi area potensial di mana perubahan pada satu variabel dapat memiliki dam-
pak yang signifikan terhadap variabel lainnya.



Gambar 3. Correlation Matrix

4.2 Hasil Pengujian

Sebelum model dibuat, data akan di filter terlebih dahulu dengan memilih salah satu ‘ASSET ID‘ dan dalam
konteks penelitian ini ‘133002‘ dipilih sebagai aset yang akan digunakan. Proses filter tersebut mengurangi jumlah
data yang awalnya ada 61313 baris menjadi 8759 baris. Akan dilakukan analisis kepada data yang telah di filter
untuk mencari tahu apakah data tersebut sudah stasioner atau belum.

Gambar 4 menunjukkan dua grafik: yang pertama adalah Autocorrelation dan yang lainnya adalah Partial
Autocorrelation. Pada grafik Autocorrelation menunjukkan rangkaian yang menurun mulai mendekati satu dan
menurun ke nilai positif seiring dengan meningkatnya lag, yang menunjukkan bahwa efek memori dalam data
berkurang secara bertahap. Pada grafik Partial Autocorrelation terdapat lonjakan yang mencolok pada lag perta-
ma. Fitur tersebut menunjukkan bahwa data time series memiliki ketergantungan yang signifikan pada jeda yang
pendek.



Gambar 4. Autocorrelation & Partial Autocorrelation

Peneliti melakukan Augmented Dickey-Fuller Test pada data yang digunakan dalam penelitian ini untuk meng-
ecek apakah data sudah stasioner atau belum. Hasil dari tes tersebut memberikan p-value sebesar 8.931. Hal
tersebut menjelaskan bahwa data yang digunakan sudah stasioner karena jika p-value dari data melebihi 0.05 kita
dapat mengambil kesimpulan bahwa data tersebut adalah data stasioner dan kita tidak perlu melakukan proses
Differencing pada data sebelum melakukan pemodelan.

Peneliti melakukan identifikasi model ARIMA terbaik dengan meminimalkan Akaike Information Criterion
(AIC). Identifikasi ini mencakup pencarian berbagai kombinasi parameter autoregressive(p) dan moving avera-
ge(q) dengan asumsi differencing (d=1). Setiap konfigurasi model dievaluasi nilai AIC-nya dimana jika model
memiliki nilai AIC yang rendah maka model tersebut memiliki kecocokan terhadap data yang lebih baik. Tabel 4
menunjukkan beberapa perbandingan parameter ARIMA.

Model AIC Waktu Eksekusi (detik)
ARIMA(1,1,1) inf 0.43
ARIMA(1,1,0) 77198.046 0.55
ARIMA(0,1,1) 77198.048 1.29
ARIMA(0,1,0) 77194.203 0.12

Tabel 4. Perbandingan Model

Model ARIMA(1,1,1) memiliki masalah komputasi yang menghasilkan nilai AIC yang tidak dapat didefinisik-
an, hal tersebut dapat menunjukkan ketidakstablian numerik atau masalah dalam proses estimasi. Model lainnya
seperti ARIMA(1,1,0) dan ARIMA(0,1,1) tidak memberikan hasil yang memuaskan karena nilai AIC-nya yang
tinggi.

Model yang paling sederhana yaitu ARIMA(0,1,0) memberikan nilai AIC yang paling rendah yaitu 77194.203.
Yang menunjukkan bahwa, pada dataset ini, model tanpa komponen autoregressive atau moving average membe-
rikan kecocokan yang paling efisien dibandingkan dengan model lainnya yang dievaluasi.



Gambar 5. Residual dari Model ARIMA

Gambar 5 mengilustrasikan residual yang terdapat pada model ARIMA yang telah dilatih, dimulai dari bulan
Agustus 2020 hingga bulan Juli 2024. Dari ilustrasi tersebut ada beberapa hal yang dapat kita amati:

• Kebanyakan residual berkumpul disekitar garis nol yang berarti prediksi dari model mendekati nilai asli.

• Terdapat lonjakan yang menonjol jika dibandingkan kisaran normal dari residual, contohnya seperti di seki-
tar bulan Februari 2021. Hal ini menunjukkan bahwa model kemungkinan gagal memprediksi nilai aktual
secara signifikan yang dapat mengindikasikan potensi masalah dalam spesifikasi model atau adanya titik
data anomali dalam periode tersebut.

• Selain dari outlier yang terdeteksi, residual relatif stabil disekitar garis nol untuk sebagian besar datanya
yang dapat menunjukkan kecocokan model secara umum.

Residual dari model dapat kita gunakan untuk pendeteksian Additive Outlier berdasarkan ambang batas yang
didefinisikan sebagai tiga kali standar deviasi residual.

Gambar 6 menunjukkan hasil pendeteksian Additive Outlier dengan model ARIMA. Dari total 8759 baris data
ada sekitar tujuh outlier yang terdeteksi atau sekitar 0.08% dari total data. Dapat kita lihat contoh outlier yang
terdeteksi di sekitar bulan Februari 2021 yang berada di bawah kisaran nilai umum dari data.



Gambar 6. Deteksi Outlier

Hasil Evaluasi dari model ARIMA(0,1,0) dapat dilihat pada Tabel 5. Tabel tersebut memberikan beberapa nilai
metrik evaluasi seperti MSE dan RMSE.

Metriks Nilai Persentase
MSE 61428,563 158,041%

RMSE 247,847 0,637%

Tabel 5. Evaluasi Model

Persentase tersebut dihitung berdasarkan nilai metrik evaluasi dibagi dengan varians dari data tes dan ada
beberapa hal yang dapat diamati dari hasil evaluasi model ARIMA yang dihasilkan, diantaranya:

• MSE yang dihasilkan lumayan tinggi yang menunjukkan perbedaan substansial antara nilai yang diprediksi
dan titik data aktual. Metrik ini lumayan sensitif terhadap outlier karena metrik ini mengkuadratkan perbe-
daan antara nilai yang diprediksi dan nilai yang diamati, sehingga memberikan bobot lebih pada kesalahan
yang lebih besar.

• Nilai MSE yang tinggi juga dapat menunjukkan bahwa model yang digunakan kemungkinan berurusan
dengan kesalahan prediksi yang tinggi yang kemungkinan disebabkan oleh anomali dalam data, parameter
model yang tidak tepat, atau overfitting dimana modelnya terlalu sesuai dengan data ketika proses training.

• Meskipun RMSE masih menghasilkan kesalahan yang cukup besar per-prediksi, lebih mudah digunakan
dibandingkan dengan MSE, karena RMSE memberikan skala yang lebih mudah ditafsirkan dalam unit yang
sama dengan data asli sehingga mudah untuk dipahami.

4.3 Analisis Hasil Pengujian

Dalam penelitian ini, didapatkan bahwa model ARIMA(0,1,0) adalah model dengan terbaik karena model
tidak memerlukan tambahan komponen autoregressive maupun moving average, pemilihan model tersebut juga
memiliki alasan khusus karena model dengan parameter tersebut memiliki nilai AIC paling kecil dibandingkan
dengan model dengan parameter lain. Model tersebut dapat mendeteksi sekitar 0.07% outlier yang terdapat dalam
sekitar 8759 baris data. Evaluasi model menggunakan metrik Mean Squared Error (MSE) dan Root Mean Squared



Error (RMSE) menunjukkan hasil yang lumayan unik dikarenakan sifat MSE yang sensitif terhadap outlier dida-
lam data yang berbanding terbalik dengan nilai RMSE yang walaupun masih terbilang cukup tinggi namun lebih
mudah ditafsirkan karena dalam unit yang sama dengan data asli. Pendeteksian Additive Outlier perhitungan tiga
standar deviasi dari residual model juga menunjukkan hasil yang baik dan dapat mendeteksi nilai ekstrim dalam
data monitoring transmisi gas dalam jaringan pipa.



5. Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode ARIMA dan Additive Outlier untuk mendeteksi anomali
dalam data monitoring operasi transmisi gas dalam jaringan pipa. Dari hasil pengujian dan analisis yang telah di-
lakukan, dapat disimpulkan bahwa model ARIMA(0,1,0) terpilih sebagai model terbaik untuk mendeteksi anomali
pada data tekanan gas. Menurut hasil evaluasi metrik MSE dan RMSE, model tersebut memiliki ruang perbaikan
baik dalam penyempurnaan parameter atau mengatasi masalah kualitas data. Secara umum model dapat memp-
rediksi dengan kesalahan yang dapat diterima, namun ada beberapa kesalahan tinggi yang perlu diatasi untuk
meningkatkan efektivitas secara keseluruhan.

Berdasarkan hasil dan analisis penelitian ini, ada beberapa saran untuk penelitian masa depan. Pertama, pe-
ngembangan model untuk variabel operasional lainnya dapat dilakukan untuk mendapatkan pemahaman lebih
lanjut mengenai operasi transmisi gas. Kedua, model ARIMA dengan Additive Outlier dapat diterapkan pada
’ASSET ID’ yang berbeda untuk menguji generalisasi model dan efektivitasnya dalam berbagai kondisi opera-
sional. Terakhir, penelitian lebih lanjut dapat dilakukan untuk membandingkan model ARIMA dengan teknik
lain dalam machine learning yang mungkin dapat memberikan pengertian lebih lanjut atau bahkan memperbaiki
akurasi prediksi.

Dengan mempertimbangkan hasil dan saran yang disampaikan, diharapkan penelitian ini dapat memberikan
kontribusi yang signifikan dalam bidang pemantuan operasional transmisi gas dan pendeteksian anomali dalam
data time series.
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