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Abstrak 

Aktivitas geomagnet merupakan parameter penting yang mencerminkan tingkat efisiensi interaksi 
antara angin matahari dan medan geomagnet, serta dampaknya terhadap sistem antariksa Bumi. 
Mengingat perannya yang signifikan, kemampuan untuk memprediksi aktivitas geomagnet 
menjadi kebutuhan yang mendesak, khususnya dalam mendukung mitigasi gangguan pada sistem 
teknologi berbasis antariksa dan kelistrikan. Secara umum, aktivitas geomagnet diperoleh dari 
data observasi medan geomagnet yang telah dikoreksi terhadap nilai baseline. Oleh karena itu, 
ketepatan dalam memprediksi variasi harian medan geomagnet menjadi komponen krusial dalam 
meningkatkan akurasi prediksi aktivitas geomagnet secara keseluruhan. Penelitian ini berfokus 
pada pengembangan model prediksi variasi harian medan geomagnet menggunakan pendekatan 
Long Short-Term Memory (LSTM). Model diterapkan pada data observasi medan geomagnet 
beresolusi 10 menit dengan rentang waktu lebih dari 10 tahun yang dikumpulkan di wilayah 
Indonesia. Training dilakukan dengan menggunakan input data 144 titik data dengan output 144 
titik data variasi harian dan 1 data baseline tengah malam. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa 
keluaran model memiliki tingkat korelasi yang sangat baik terhadap data observasi, sehingga 
pendekatan ini berpotensi mendukung peningkatan kemampuan prediksi aktivitas geomagnet. 

Kata kunci: variasi harian geomagnet, LSTM, aktivitas geomagnet, pemodelan berbasis data. 

Abstract 

Geomagnetic activity is an important parameter that reflects the efficiency of the interaction 
between the solar wind and the Earth's geomagnetic field, as well as its impact on near-Earth 
space systems. Given its significant role, the ability to predict geomagnetic activity has become 
increasingly essential, particularly to support the mitigation of disturbances affecting space-
based and electrical technological systems. In general, geomagnetic activity is derived from 
geomagnetic field observations that have been corrected for baseline values. Therefore, accurate 
prediction of the daily variation of the geomagnetic field constitutes a crucial component in 
improving the overall accuracy of geomagnetic activity forecasting. This study focuses on 
developing a predictive model for daily geomagnetic field variation using the Long Short-Term 
Memory (LSTM) approach. The model was applied to geomagnetic field observation data with a 
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10-minute temporal resolution spanning more than 10 years, collected in the Indonesian region. 
The training process utilized 144 input data points to predict 144 output data points of daily 
variation along with one midnight baseline value. The evaluation results demonstrate that the 
model outputs exhibit a very strong correlation with the observational data, indicating that this 
approach has strong potential to enhance geomagnetic activity prediction capability. 

Keywords: geomagnetic daily variation, LSTM, geomagnetic activity, data-driven modelling. 

1. PENDAHULUAN  

Medan geomagnet merupakan medan magnet alami yang dihasilkan oleh proses 
geodinamo di inti luar Bumi, yaitu akibat konveksi fluida logam cair yang bersifat konduktif 
(utama besi dan nikel) serta dipengaruhi oleh rotasi Bumi. Gerakan fluida ini membangkitkan 
arus listrik skala besar yang kemudian menghasilkan medan magnet global yang menyelimuti 
Bumi. Medan ini berperan dalam membentuk magnetosfer, yaitu daerah dominasi medan magnet 
Bumi yang berinteraksi dengan plasma dari angin Matahari. Secara fisik, magnetosfer berfungsi 
sebagai sistem penghalang yang memodifikasi distribusi partikel bermuatan berenergi tinggi dari 
lingkungan antariksa. Dalam kajian geofisika, medan geomagnet menjadi parameter fundamental 
karena merepresentasikan kopling antara dinamika interior Bumi dan penggerak eksternal dari 
Matahari. 

Medan geomagnet bersifat intrinsik non-stasioner dan menunjukkan variasi temporal 
pada berbagai skala waktu, mulai dari detik hingga tahunan. Salah satu komponen utama adalah 
variasi harian atau variasi diurnal yang terutama disebabkan oleh arus listrik ionosfer, khususnya 
arus dinamo ionosfer, yang terbentuk akibat ionisasi oleh radiasi ultraviolet dan sinar-X Matahari. 
Interaksi antara medan listrik ionosfer dan medan magnet Bumi menghasilkan variasi teratur pada 
komponen medan geomagnet terukur di permukaan. Selain itu, terdapat variasi tidak teratur yang 
bersifat impulsif seperti gangguan geomagnet dan badai geomagnet yang dipicu oleh interaksi 
antara angin Matahari, termasuk lontaran massa korona (CME), dengan magnetosfer Bumi. 

Fenomena tersebut merupakan bagian dari sistem yang dikenal sebagai cuaca antariksa, 
yaitu kondisi dinamis lingkungan geospace yang dikendalikan oleh fluks energi dan partikel dari 
Matahari. Dalam sistem ini, magnetosfer, ionosfer, dan termosfer saling berkopling melalui 
proses elektrodinamika plasma yang kompleks dan multi-skala. Akibatnya, respons medan 
geomagnet terhadap penggerak eksternal tidak bersifat linier maupun deterministik sederhana, 
melainkan merupakan hasil interaksi non-linear dari berbagai proses fisis yang berlangsung 
simultan. 

Kompleksitas tersebut menjadikan pemodelan dan prediksi medan geomagnet sebagai 
masalah inverse yang tidak trivial. Data geomagnet menunjukkan karakteristik non-linear, non-
stasioner, serta memiliki struktur dependensi temporal jangka panjang. Selain itu, adanya noise 
geofisika dan variasi multi-sumber menyebabkan distribusi data sulit direpresentasikan secara 
akurat menggunakan model parametrik sederhana. Kondisi ini mengindikasikan bahwa 
pendekatan linier atau berbasis asumsi stasioneritas tidak memadai untuk menangkap dinamika 
sistem secara menyeluruh. 

Metode konvensional yang berbasis statistik klasik, seperti ARIMA atau regresi linier, 
umumnya mengasumsikan linearitas dan stasioneritas data, sehingga kurang mampu 
merepresentasikan dinamika non-linear dan perubahan regime pada data geomagnet. Di sisi lain, 
model fisik berbasis persamaan elektrodinamika plasma membutuhkan parameterisasi yang 
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kompleks serta input kondisi batas yang tidak selalu tersedia secara langsung dari observasi, 
sehingga membatasi fleksibilitas dalam aplikasi prediksi jangka pendek seperti harian. 

Seiring perkembangan komputasi, pendekatan data-driven berbasis deep learning 
semakin banyak digunakan untuk pemodelan sistem kompleks, termasuk deret waktu geofisika. 
Salah satu arsitektur yang paling relevan adalah Long Short-Term Memory (LSTM), yaitu varian 
dari Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang untuk mengatasi masalah vanishing 
gradient melalui mekanisme gerbang (input gate, forget gate, output gate) dalam sel memori. 
Mekanisme ini memungkinkan LSTM mempertahankan informasi historis yang relevan dalam 
horizon waktu yang panjang, sehingga efektif dalam memodelkan dependensi temporal pada data 
non-linear dan non-stasioner seperti medan geomagnet. 

Berdasarkan karakteristik tersebut, penelitian ini difokuskan pada pengembangan model 
prediksi variasi medan geomagnet harian menggunakan arsitektur LSTM. Selain itu, penelitian 
ini bertujuan untuk mengevaluasi performa model dalam merekonstruksi pola temporal data 
observasi aktual, sehingga dapat dianalisis kemampuan LSTM dalam menangkap dinamika non-
linear dan dependensi jangka panjang pada sistem geomagnet. Dengan demikian, penelitian ini 
diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan pendekatan prediksi berbasis 
data-driven pada sistem geospace yang kompleks. 

2. METODOLOGI  

Pengamatan jangka panjang yang berkesinambungan sangat diperlukan untuk 
menerapkan model LSTM dalam memprediksi variasi medan geomagnetik. Namun, ketersediaan 
data dengan cakupan waktu yang panjang seperti ini masih belum tersedia di wilayah Indonesia. 
Secara ideal, data dari satu stasiun pengamatan sebenarnya sudah cukup untuk digunakan sebagai 
masukan model LSTM apabila tersedia pengukuran jangka panjang yang memadai. Untuk 
mengatasi keterbatasan data tersebut, dalam studi ini digunakan data dari tujuh stasiun 
magnetometer sebagaimana dijelaskan pada Tabel 1. Masing-masing stasiun merekam tiga 
komponen medan magnet, yaitu X, Y, dan Z, dengan resolusi waktu satu detik. Mengingat 
gangguan pada komponen H umumnya paling merepresentasikan variasi geomagnetik di lintang 
rendah, penelitian ini hanya berfokus pada komponen H (Rastogi, 2005). 

Stasiun-stasiun geomagnetik yang digunakan dalam penelitian ini beroperasi pada 
periode waktu yang berbeda-beda, dengan ketersediaan data yang juga tidak seragam bahkan 
selama masa operasionalnya. Sebagai contoh, stasiun KTB beroperasi secara tidak kontinu pada 
periode 2004–2005 dan 2008–2022, namun data yang diperoleh banyak mengandung celah dan 
periode yang berisik sehingga penggunaannya terbatas. Stasiun PMK menyediakan data pada 
rentang 2012–2016, sedangkan PRP beroperasi pada 2005–2008, 2010–2012, dan 2014–2016. 
KPG mencatat data pada periode 2007–2008, 2010–2017, serta 2021. Sementara itu, PTN 
beroperasi lebih panjang, yaitu 2005–2014 dan 2017–2025. Stasiun TJS mencatat data pada 
2004–2005 serta 2007–2021, dan MND pada 2005–2018. 

Dalam studi ini, komponen X dan Y digunakan untuk menghitung 

komponen horizontal medan geomagnetik (H = √(X² + Y²)) yang 

dinyatakan dalam satuan nanotesla. Fluktuasi geomagnetik dihitung 

dengan menghilangkan medan utama menggunakan model IGRF-13 untuk 

tahun 2020, yang diterapkan secara seragam pada seluruh rentang data. 

Pendekatan ini digunakan untuk memfokuskan analisis pada variasi 

skala harian, bukan pada tren sekuler jangka panjang. Pengembangan 

lebih lanjut dengan penggunaan nilai IGRF yang sesuai tiap tahun akan 

dipertimbangkan pada penelitian mendatang. 
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Pada tahap pra-pemrosesan, data magnetometer dengan resolusi 1 detik diubah menjadi 
data rata-rata 1 menit melalui proses resampling. Deret waktu ΔH dari masing-masing stasiun 
kemudian dilengkapi kembali (gap-filling) menggunakan interpolasi polinomial, dengan orde 
polinomial yang disesuaikan secara adaptif berdasarkan panjang celah data serta struktur 
lokalnya. Dalam implementasinya, digunakan polinomial berorde 2–5 untuk celah pendek, dan 
hingga orde 11 untuk celah yang lebih panjang. Pendekatan ini menjaga keberlanjutan terhadap 
nilai pengamatan sekaligus mempertahankan pola diurnal, khususnya peningkatan pada sekitar 
tengah hari yang merupakan karakteristik khas variasi geomagnetik di lintang rendah. 

Setelah proses interpolasi, deret waktu ΔH dari tujuh stasiun disejajarkan secara temporal 
dan kemudian dirata-ratakan pada setiap titik waktu untuk menghasilkan satu dataset representatif 
wilayah Indonesia. Pendekatan ini didasarkan pada asumsi bahwa stasiun-stasiun yang secara 
geografis berdekatan dan memiliki karakteristik magnetik serupa akan menunjukkan pola variasi 
temporal yang sebanding. Analisis data menunjukkan bahwa variasi temporal geomagnetik (ΔH) 
pada satu lokasi umumnya berada di bawah 5 nT pada kondisi tenang dan dapat meningkat hingga 
sekitar 12 nT saat kondisi terganggu (Syafitri et al., 2022). Besaran ini setara dengan sekitar 10% 
dari rentang fluktuasi puncak ΔH yang diamati antarstasiun. Perbedaan spasial yang relatif kecil 
ini menunjukkan bahwa, terutama pada tahap pelatihan model, pengamatan dari beberapa stasiun 
secara bersamaan dapat saling melengkapi dan membantu mengatasi data yang hilang pada suatu 
lokasi tertentu. 

Data variasi medan geomagnetik kemudian dibagi menjadi dataset pelatihan serta dataset 
validasi/pengujian untuk penerapan metode LSTM. Dataset pelatihan mencakup beberapa 
kejadian badai geomagnetik dan terdiri dari pengamatan dari tujuh stasiun yang direkam pada 
periode 29 Februari 2004 hingga 31 Desember 2020. Setelah dilakukan penyaringan dengan 
menghapus hari-hari yang memiliki urutan input tidak lengkap, dataset pelatihan akhir berjumlah 
749.088 titik data, yang setara dengan 5.202 hari data dengan resolusi 10 menit (lihat Gambar 1 
sebagai contoh). Gambar 1 memperlihatkan cuplikan data pelatihan selama 60 hari, dengan 
sumbu-x menunjukkan hari kalender dari 0 hingga 59, di mana setiap hari terdiri dari 144 titik 
data hasil sampling setiap 10 menit. Rentang ini merepresentasikan periode 5 Maret hingga 2 Mei 
2004. 

Sementara itu, dataset validasi/pengujian disusun dari data stasiun PTN yang memiliki 
pengamatan kontinu selama periode 1 Januari 2021 hingga 28 Juni 2022. Dataset ini terdiri dari 
78.336 titik data, atau setara dengan 544 hari data beresolusi 10 menit. Data tersebut tidak 
mengandung nilai NaN sehingga layak digunakan untuk evaluasi model secara andal. Selain itu, 
data geomagnetik dari stasiun PTN pada Mei 2024 yang mencakup kejadian badai Gannon juga 
dimasukkan untuk menguji kinerja model pada kondisi ekstrem. Stasiun PTN dipilih sebagai data 
validasi karena ketersediaan datanya yang konsisten pada periode tersebut, sehingga 
memungkinkan evaluasi yang lebih akurat terhadap reliabilitas model prediksi. 

Model LSTM yang dikembangkan dalam penelitian ini menggunakan arsitektur satu lapis 
(single layer) dengan satu masukan dan satu keluaran. Masing-masing input dan output terdiri 
dari 144 elemen yang merepresentasikan deret waktu harian dengan interval sampling 10 menit. 
Data dimasukkan ke dalam model dalam bentuk batch berukuran 32 urutan harian untuk menjaga 
efisiensi serta stabilitas proses pelatihan. Ukuran batch ini dipilih karena mampu mengoptimalkan 
pemrosesan paralel pada GPU modern, sekaligus menyeimbangkan antara kecepatan komputasi 
dan kestabilan pembelajaran. 
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Gambar 1. Dataset gabungan yang menunjukkan variasi medan geomagnetik hasil observasi 
dari beberapa stasiun di wilayah Indonesia. 

Model ini menggunakan fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit) untuk 
memperkenalkan non-linearitas pada jaringan, sementara pada lapisan LSTM sendiri digunakan 
mekanisme internal yang umum, yaitu fungsi sigmoid pada bagian gate. Kombinasi ini 
meningkatkan kemampuan jaringan dalam memodelkan ketergantungan temporal yang kompleks 
serta membantu mengurangi masalah vanishing gradient. Seluruh model diimplementasikan 
menggunakan TensorFlow berbasis Python, yaitu salah satu framework yang banyak digunakan 
untuk mempermudah pengembangan, pelatihan, dan penyetelan model deep learning. Pendekatan 
yang digunakan dalam penelitian ini juga mengacu pada sumber-sumber metodologis yang telah 
mapan (misalnya Mueller dan Guido, 2016; Raschka, 2015; Raschka dan Mirjalili, 2019), 
sehingga memberikan dasar yang kuat dalam melakukan peramalan variasi harian medan 
geomagnetik secara akurat. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Pemrosesan data yang efisien sangat diperlukan untuk mensimulasikan perubahan medan 
geomagnetik secara akurat, terutama ketika menggunakan teknik pembelajaran mesin. Tahap pra-
pemrosesan seperti seleksi fitur, pembentukan urutan data, dan normalisasi sangat penting untuk 
memastikan keandalan model prediktif. Penentuan struktur input–output yang tepat juga menjadi 
kunci dalam peramalan deret waktu agar dapat menangkap ketergantungan temporal dalam data. 
Jaringan LSTM dipilih dalam konteks ini karena kemampuannya dalam mempertahankan 
dependensi jangka panjang, sehingga meningkatkan akurasi prediksi gangguan geomagnetik. 

Dalam penelitian ini, digunakan kerangka pemodelan satu tahap (single-stage) berbasis 
jaringan Long Short-Term Memory (LSTM) untuk memprediksi variasi ΔH medan geomagnetik. 
Setiap sampel input terdiri dari 144 langkah waktu yang merepresentasikan data selama 24 jam 
dengan interval 10 menit, serta mencakup enam fitur, yaitu nilai ΔH asli, urutan ΔH yang dibalik, 
turunan waktu (dΔH/dt), representasi sinusoidal dan kosinusoidal dari sudut waktu, serta nilai 
rata-rata harian ΔH konstan yang dihitung dari interval 16:00 hingga 18:00 UT. Arsitektur model 
terdiri dari dua lapisan LSTM, yaitu lapisan pertama dengan 64 unit dan lapisan kedua dengan 32 
unit. Model menghasilkan dua keluaran, yakni deret prediksi ΔH untuk 144 langkah waktu pada 
hari berikutnya serta satu nilai skalar yang merepresentasikan rata-rata ΔH pada interval 16:00–
18:00 UT. Nilai skalar ini kemudian digunakan sebagai referensi koreksi untuk memperkirakan 
nilai ΔH pada sekitar tengah malam lokal dari hasil prediksi deret waktu. 
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Alur data secara keseluruhan yang mencakup pelatihan, penyetelan, serta validasi—
termasuk segmentasi sliding window dan pembagian data secara kronologis. Proses pelatihan 
dilakukan menggunakan optimizer Adam dengan learning rate 0,00001 dan batch size 16. Model 
dilatih hingga maksimum 2000 epoch, dengan penerapan early stopping (patience = 20 epoch) 
serta model checkpointing untuk menghentikan pelatihan secara otomatis ketika nilai loss validasi 
tidak lagi membaik. Sebanyak 10% data digunakan sebagai validation split tanpa proses 
pengacakan (no shuffling) untuk menjaga struktur temporal data. Pendekatan LSTM satu tahap 
dengan keluaran ganda ini memungkinkan model untuk menangkap dinamika jangka pendek 
sekaligus variasi sistematis jangka panjang pada medan geomagnetik, sebagaimana ditunjukkan 
pada Gambar 2 dan 3 baik dalam kondisi tenang maupun terganggu. 

Gambar 2 menunjukkan kinerja model LSTM pertama dalam memprediksi variasi medan 
geomagnetik pada periode kondisi geomagnetik tenang, yang dievaluasi menggunakan Mean 
Squared Error (MSE). Gambar ini terdiri dari tiga panel yang disusun secara vertikal. Panel bagian 
atas memperlihatkan variasi ΔH medan geomagnetik yang teramati (dalam nT), yang 
menampilkan pola variasi diurnal yang relatif teratur selama beberapa hari. Panel tengah 
menyajikan hasil prediksi model menggunakan pendekatan sliding window pada dataset pelatihan 
dalam interval waktu yang sama. Nilai prediksi menunjukkan kesesuaian yang sangat baik 
terhadap pola observasi, baik dari segi fase maupun amplitudo, yang mengindikasikan 
kemampuan model dalam menangkap struktur temporal variasi harian medan geomagnetik. 

Panel bagian bawah menampilkan nilai MSE yang bersesuaian (dalam nT²), yang 
dihitung setiap 10 menit. Nilai MSE rata-rata berada pada kisaran sekitar 0,13 nT², dengan seluruh 
nilai umumnya tetap berada di bawah 20 nT², kecuali beberapa lonjakan kecil yang kemungkinan 
berkaitan dengan galat residual model atau fenomena transien yang tidak terakomodasi. Pada 
konteks ini, sumbu-x merepresentasikan urutan titik data dari subset dataset pelatihan yang dipilih 
untuk kondisi geomagnetik tenang. Sementara itu, istilah “jangka pendek” merujuk pada setiap 
urutan input yang terdiri dari 144 titik data (setara 24 jam), sebagaimana digunakan dalam skema 
sliding window pada LSTM. Perbedaan ini mencerminkan desain model, di mana ketergantungan 
temporal ditangkap dalam setiap jendela input harian, sedangkan generalisasi diperoleh dari 
keseluruhan dataset jangka panjang. 

Interval data yang ditampilkan menunjukkan kondisi geomagnetik yang tenang, yang 
juga dikonfirmasi secara independen melalui indeks Kp dan Dst yang rendah. Model LSTM 
menunjukkan kesalahan prediksi yang lebih rendah secara signifikan pada kondisi tenang 
dibandingkan dengan periode terganggu, sebagaimana tercermin dari nilai MSE yang konsisten 
rendah. Hal ini menunjukkan kemampuan model untuk melakukan generalisasi dengan baik pada 
kondisi tenang, terutama di wilayah lintang rendah yang umumnya memiliki variasi geomagnetik 
lebih teratur dan kurang dipengaruhi oleh gangguan auroral maupun polar. Sebaliknya, wilayah 
lintang tinggi cenderung didominasi oleh fenomena yang lebih tidak teratur seperti substorm dan 
elektrojet, yang meningkatkan variabilitas sinyal dan menjadi tantangan bagi pemodelan berbasis 
jaringan saraf karena kompleksitas dinamikanya yang lebih tinggi. 
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Gambar 2. Nilai MSE antara data observasi dan hasil prediksi model pada kondisi aktivitas 
geomagnetik tenang. 

Gambar 3 menunjukkan nilai MSE dari kemampuan model LSTM dalam memprediksi 
perubahan medan geomagnetik selama periode aktivitas geomagnetik terganggu. Panel pertama 
memperlihatkan komponen H medan geomagnetik hasil observasi (dalam nT) selama beberapa 
hari, yang ditandai oleh fluktuasi yang cukup signifikan, termasuk penurunan dan peningkatan 
tajam yang mencerminkan terjadinya gangguan geomagnetik. Panel kedua menampilkan hasil 
prediksi model untuk periode yang sama. Meskipun terdapat beberapa deviasi, terutama dalam 
menangkap perubahan ekstrem yang berkaitan dengan badai geomagnetik, secara umum tren 
yang dihasilkan masih mengikuti pola observasi. Panel ketiga menunjukkan nilai MSE antara data 
observasi dan prediksi, yang dinyatakan dalam nT². Pada bagian ini terlihat beberapa lonjakan 
yang cukup besar, dengan nilai MSE maksimum melebihi 300 nT², jauh lebih tinggi dibandingkan 
kondisi tenang yang memiliki kesalahan relatif kecil. Rata-rata kesalahan untuk data dengan 
resolusi 10 menit berada di sekitar 2,1 nT². Kecenderungan peningkatan MSE pada saat terjadi 
badai geomagnetik menunjukkan keterbatasan model dalam merepresentasikan variasi ekstrem 
pada medan geomagnetik. Hal ini dapat disebabkan oleh kompleksitas intrinsik dan sifat 
ketidakpastian yang tinggi pada peristiwa geomagnetik yang kuat, serta ketidakseimbangan 
jumlah kejadian badai dalam dataset pelatihan, yang pada akhirnya dapat mempengaruhi 
kemampuan generalisasi model pada berbagai tingkat aktivitas geomagnetik. 

Kemudian diterapkan kerangka LSTM yang sama pada dataset yang berbeda untuk 
mengevaluasi kinerja peramalan secara real-time, dengan mengacu pada model yang telah dilatih 
dan divalidasi pada bagian sebelumnya. Subbagian 3.2 memperluas penelitian ini dengan 
memanfaatkan model untuk melakukan prediksi satu hari ke depan (one-day-ahead forecasting) 
selama kejadian badai geomagnetik signifikan pada Mei 2024. Untuk menjaga konsistensi 
metodologis sekaligus menilai ketahanan operasional model dalam menghadapi peristiwa cuaca 
antariksa ekstrem, digunakan struktur input yang sama, yaitu urutan data 24 jam dengan enam 
fitur yang disampling setiap 10 menit. 

Dengan menggunakan data input dari 24 jam sebelumnya, model yang telah 
dikembangkan kemudian digunakan untuk memprediksi perubahan medan geomagnetik, 
khususnya untuk horizon prediksi satu hari ke depan. Gambar 6 menyajikan hasil prediksi 
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tersebut, dengan garis putus-putus yang menunjukkan batas antara data input dan data output. 
Kurva merah dan biru masing-masing merepresentasikan nilai prediksi dan observasi, sedangkan 
kurva hitam menunjukkan data input. Secara visual, terlihat bahwa nilai prediksi dan observasi 
memiliki kesesuaian yang sangat tinggi dan hampir saling tumpang tindih, yang mengindikasikan 
bahwa model LSTM mampu menghasilkan prediksi yang akurat. 

 

Gambar 3. Nilai MSE antara data observasi dan hasil prediksi model pada kondisi gangguan 
besar medan geomagnetik. 

Pada Gambar 6, sumbu-x menunjukkan tanggal dalam UTC yang mencakup periode 31 
Desember 2020 hingga 1 Januari 2021. Sumbu-y merepresentasikan perubahan komponen 
horizontal medan magnet Bumi (ΔH) dalam satuan nT. Kurva hitam menggambarkan data input 
dari hari sebelumnya, sedangkan kurva biru dan merah masing-masing menunjukkan data 
observasi dan hasil prediksi untuk periode peramalan. Kedekatan yang sangat kuat antara kurva 
observasi (biru) dan prediksi (merah), yang hampir saling berhimpitan sepanjang interval, 
menunjukkan bahwa model LSTM mampu meramalkan perubahan medan geomagnetik satu hari 
sebelumnya dengan baik. 

Model ini secara akurat menangkap pola dan dinamika fluktuasi medan magnet, yang 
merupakan aspek penting dalam peramalan cuaca antariksa yang presisi. Selain itu, Gambar 4 
juga menunjukkan konsistensi kinerja model sepanjang hari, dengan hanya terdapat deviasi kecil 
antara nilai prediksi dan observasi. Perbedaan ini bersifat minor dan tidak mempengaruhi 
reliabilitas keseluruhan model. Tingkat akurasi yang tinggi ini menegaskan kemampuan LSTM 
dalam menangani data deret waktu yang kompleks seperti variasi geomagnetik, serta mendukung 
potensinya untuk aplikasi prediksi dan pemantauan cuaca antariksa. 

Dengan menggunakan dataset besar yang mencakup lebih dari 16 tahun pengamatan gabungan 
dari tujuh stasiun magnetometer di Indonesia, metode LSTM berhasil diterapkan untuk 
memprediksi variasi harian medan geomagnetik. Model ini dilatih menggunakan dataset tersebut 
dan divalidasi dengan data dari stasiun PTN yang direkam antara Januari hingga Desember 2021. 
Hasil menunjukkan bahwa model bekerja dengan baik pada kondisi geomagnetik tenang, namun 
akurasinya menurun selama peristiwa gangguan geomagnetik besar, yang tercermin dari 
meningkatnya nilai MSE harian antara data observasi dan prediksi pada periode gangguan medan 
magnet. 
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Pada peristiwa badai geomagnetik besar, model masih mampu menangkap waktu puncak 
terjadinya gangguan dengan cukup baik, namun amplitudo yang diprediksi cenderung tereduksi 
secara signifikan, dengan nilai MSE sekitar 150 nT². Untuk badai yang lebih kecil, puncak 
gangguan yang diprediksi dapat mengalami keterlambatan dibandingkan data observasi, dengan 
MSE sekitar 20 nT². Perilaku ini konsisten dengan variasi tingkat gangguan geomagnetik, yang 
menunjukkan bahwa meskipun kejadian dengan onset sedang atau tiba-tiba kurang akurat 
diprediksi, kondisi tenang dan badai besar masih dapat direpresentasikan secara cukup baik oleh 
model. 

 

Gambar 4. Contoh validasi prediksi medan magnet untuk hari berikutnya. Hasil menunjukkan 
prediksi untuk 1 Januari 2021 berdasarkan data input pada 31 Desember 2020. 

Keterbatasan ini sejalan dengan temuan sebelumnya yang menunjukkan bahwa model 
LSTM memiliki kinerja yang kuat pada kondisi stabil, tetapi mengalami penurunan kemampuan 
dalam menangkap dinamika kompleks selama periode gangguan geomagnetik yang intens. Hasil 
validasi juga menegaskan hal ini, di mana perbedaan antara data prediksi dan observasi pada skala 
jam menjadi semakin jelas selama periode badai. Perbedaan antara nilai observasi dan prediksi 
menunjukkan selisih puncak hingga sekitar 12 nT, dengan deviasi yang lebih besar umumnya 
terjadi pada saat gangguan geomagnetik, meskipun besaran serupa juga dapat muncul pada 
kondisi tenang akibat keterbatasan inheren model. 

Meskipun demikian, model ini tetap merupakan alat yang berguna untuk analisis aktivitas 
cuaca antariksa. Seperti yang telah dijelaskan sebelumnya, model LSTM memberikan dasar yang 
baik untuk peramalan cuaca antariksa, khususnya di wilayah lintang rendah seperti Indonesia, di 
mana variasi geomagnetik cenderung lebih halus dan teratur dibandingkan wilayah lintang tinggi. 
Di wilayah lintang tinggi, adanya arus aurora dan substorm menyebabkan fluktuasi yang lebih 
intens dan berfrekuensi tinggi, sehingga lebih sulit untuk dimodelkan dengan arsitektur LSTM 
saat ini. 

Perilaku tersebut sejalan dengan hasil penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa 
model berbasis LSTM mengalami kesulitan dalam menangkap fluktuasi geomagnetik mendadak 
yang terkait dengan kondisi gangguan, khususnya pada prediksi perubahan medan magnet 
permukaan. Sebaliknya, karakteristik variasi geomagnetik di wilayah ekuator yang lebih dapat 
diprediksi menjadikannya lebih sesuai untuk pengembangan dan validasi awal model. 

Tingginya kesalahan prediksi selama periode badai menunjukkan perlunya peningkatan 
model lebih lanjut. Keterbatasan ini juga mencerminkan bahwa, dalam rangka mengevaluasi 
kinerja dasar LSTM terhadap perubahan medan magnet di permukaan bumi, penelitian ini secara 
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sengaja hanya berfokus pada variasi ΔH. Namun demikian, penelitian sebelumnya menunjukkan 
bahwa penambahan parameter cuaca antariksa lain—seperti kecepatan angin matahari, medan 
magnet antarplanet (IMF), dan konduktivitas ionosfer—dapat meningkatkan kinerja prediksi 
secara signifikan selama periode gangguan geomagnetik. Temuan ini menunjukkan bahwa 
integrasi data tersebut pada pengembangan model di masa depan berpotensi meningkatkan 
kemampuan model dalam menangkap variasi saat badai, sekaligus memperbaiki keandalan 
prediksi cuaca antariksa untuk mendukung mitigasi dampaknya terhadap sistem teknologi. 

4. KESIMPULAN  

Dengan menggunakan dataset pengamatan lebih dari 16 tahun dari tujuh stasiun 
magnetometer di Indonesia, model LSTM berhasil diterapkan untuk memprediksi variasi harian 
medan geomagnetik dan divalidasi menggunakan data stasiun PTN tahun 2021. Hasil 
menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang baik pada kondisi geomagnetik tenang, namun 
mengalami penurunan akurasi pada saat terjadi gangguan geomagnetik, yang ditandai oleh 
peningkatan nilai MSE. Meskipun demikian, model masih mampu menangkap waktu terjadinya 
puncak gangguan, meskipun amplitudo sering tereduksi atau terjadi keterlambatan pada beberapa 
kasus, terutama pada gangguan kecil hingga menengah. Secara umum, deviasi prediksi terhadap 
observasi meningkat selama periode gangguan, tetapi tetap dalam batas yang masih informatif 
untuk analisis tren. Temuan ini menegaskan bahwa LSTM lebih efektif untuk kondisi 
geomagnetik yang stabil, khususnya di wilayah lintang rendah seperti Indonesia, sementara 
performanya menurun pada kondisi gangguan kompleks yang ditandai fluktuasi cepat dan tidak 
teratur. Oleh karena itu, peningkatan model dengan integrasi parameter cuaca antariksa tambahan 
diperlukan untuk meningkatkan akurasi pada kondisi geomagnetik terganggu. 
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