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Abstrak 

Penelitian dan publikasi ilmiah merupakan indikator penting dalam menilai kualitas dan reputasi perguruan tinggi, namun 

Fakultas Ilmu Komputer Universitas Muslim Indonesia (FIKOM UMI) belum memiliki sistem informasi yang mampu 

menyajikan analisis tren serta prediksi publikasi dan sitasi secara terintegrasi. Penelitian ini bertujuan mengembangkan 

sistem informasi penelitian dan publikasi berbasis data analitik serta membandingkan performa metode Autoregressive 

Integrated Moving Average (ARIMA) dan Long Short-Term Memory (LSTM) dalam peramalan deret waktu. Data yang 

digunakan merupakan data sekunder periode 2017–2025 sebanyak 360 data, dengan tahapan preprocessing, agregasi data 

tahunan, normalisasi, pembentukan data sekuens, serta pembagian data latih dan data uji (80:20). Evaluasi model dilakukan 

menggunakan RMSE, MAE, dan MAPE. Hasil penelitian menunjukkan bahwa LSTM memiliki performa lebih baik 

dibandingkan ARIMA, dengan nilai RMSE 43,16, MAE 40,22, dan MAPE 74,15% pada prediksi publikasi, lebih rendah 

dibandingkan ARIMA (RMSE 48,71, MAE 46,50, MAPE 84,32%). Pada prediksi sitasi, LSTM juga lebih unggul dengan 

RMSE 252,44, MAE 250,23, dan MAPE 529,86%, dibandingkan ARIMA (RMSE 288,31, MAE 286,42, MAPE 600,42%). 

Dengan demikian, sistem yang dikembangkan mampu menyajikan tren serta prediksi yang dapat mendukung pengambilan 

keputusan strategis dalam meningkatkan kualitas penelitian dan publikasi. 

 
Kata kunci: data analitik, ARIMA, LSTM, peramalan, publikasi 

Pendahuluan 

Penelitian ilmiah dan publikasi akademik merupakan tolok ukur penting dalam menilai kualitas dan daya saing 

perguruan tinggi. Laporan UNESCO (2023) menegaskan bahwa peningkatan kapasitas riset dan publikasi 

menjadi faktor utama dalam pengembangan pendidikan tinggi global [1]. Negara-negara seperti Tiongkok, 

Korea Selatan, dan Singapura menunjukkan pertumbuhan pesat dalam produktivitas riset melalui strategi 

berbasis kolaborasi dan inovasi [2]. Perguruan tinggi dengan publikasi tinggi juga cenderung memiliki posisi 

lebih baik dalam pemeringkatan global seperti QS World University Rankings dan THE Impact Rankings [3]. 

Di Indonesia, pertumbuhan publikasi ilmiah terus meningkat dengan kenaikan lebih dari 30% per tahun sejak 

2020 menurut SCImago (2023). Namun, pemanfaatan data tersebut untuk analisis strategis masih belum 

optimal [4]. Di sisi lain, sistem informasi akademik (SIAKAD) yang digunakan di perguruan tinggi umumnya 

masih berfokus pada administrasi dan belum menyediakan fitur analisis tren publikasi, sitasi, maupun prediksi 

[5]. Padahal, sistem berbasis data analitik dan machine learning dapat meningkatkan efisiensi dan strategi 

pengelolaan riset [6]. 

Dalam analisis data, metode peramalan deret waktu seperti ARIMA dan LSTM banyak digunakan dan LSTM 

lebih akurat dibandingkan ARIMA pada data musiman. Penelitian [7] bertujuan untuk membandingkan metode 

ARIMA dan LSTM dalam memprediksi suhu permukaan laut di Selat Sunda menggunakan data periode 2022–

2024. Hasil penelitian menunjukkan bahwa LSTM lebih unggul dengan nilai MAPE data latih 0,512% dan data 

uji 0,564%, serta mampu menangani pola non-linear dengan lebih baik dibandingkan ARIMA. 

Pada Fakultas Ilmu Komputer Universitas Muslim Indonesia (FIKOM UMI), kegiatan penelitian dan publikasi 

telah berjalan dan terindeks di SINTA maupun Google Scholar. Namun, belum tersedia sistem informasi 

terintegrasi yang mampu menyajikan analisis tren publikasi, sitasi, serta prediksi ke depan. Hal ini 

menyebabkan pengambilan keputusan strategis belum sepenuhnya berbasis data [8]. Oleh karena itu, 

diperlukan pengembangan sistem informasi penelitian dan publikasi berbasis data analitik untuk mendukung 

peningkatan kualitas riset secara lebih terukur. 
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Metode 

Bagian ini menjelaskan metode yang digunakan dalam penelitian, meliputi pengolahan data, penerapan model 

peramalan, serta evaluasi hasil. Selain itu, disajikan konsep dasar yang mendukung penelitian seperti data 

analitik, preprocessing, ARIMA, dan LSTM. 

A. Data analitik 

Data analitik merupakan proses pengolahan dan integrasi data dari berbagai sumber untuk menghasilkan 

informasi dan prediksi yang mendukung pengambilan keputusan strategis [9]. Tujuan data analitik adalah 

menghasilkan informasi yang akurat, memberikan wawasan, serta membantu dalam pemecahan masalah 

[10]. Proses ini melibatkan teknik data mining untuk menemukan pola atau informasi penting 

menggunakan metode statistik, matematika, dan machine learning [11]. Dalam penelitian ilmiah, data 

analitik berperan dalam mengelola data publikasi dan sitasi yang terus berkembang, meskipun dihadapkan 

pada tantangan volume data yang besar dan kompleks (Big Data) [12]. 

B. Preprocessing 

Preprocessing merupakan tahap awal dalam analisis data yang bertujuan menyiapkan dan membersihkan 

data sebelum digunakan dalam model pembelajaran mesin [13], [14]. Tahapan ini meliputi penanganan 

missing value, penghapusan data tidak konsisten atau duplikat, serta normalisasi atau standarisasi data 

untuk meningkatkan kinerja model [15]. Salah satu teknik yang umum digunakan adalah normalisasi Min-

Max, yang mengubah skala data ke rentang 0–1 sehingga memudahkan proses pembelajaran algoritma 

[16]. 

𝑥′ =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

 (1) 

Keterangan: 𝑥 merupakan nilai asli, 𝑥𝑚𝑖𝑛adalah nilai terkecil pada data, 𝑥𝑚𝑎𝑥adalah nilai terbesar pada 

data, dan 𝑥′merupakan nilai hasil normalisasi setelah dilakukan transformasi menggunakan metode Min-

Max. 

C. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

ARIMA merupakan metode statistik yang digunakan dalam analisis deret waktu dengan menggabungkan 

komponen autoregressive (AR), moving average (MA), dan differencing untuk mencapai kestasioneran 

data [17], [18]. Model ini termasuk model univariat yang memanfaatkan data masa lalu untuk memprediksi 

nilai di masa depan. ARIMA efektif dalam memodelkan pola jangka pendek pada data deret waktu yang 

bersifat linear [19]. 

1. Model Autoregressive (AR) 

Autoregressive (AR) merupakan komponen model deret waktu yang memprediksi nilai saat ini 

berdasarkan nilai masa lalu secara linear. 

𝑌𝑡 = ∅0 + ∅1𝑌𝑡−1 + ∅2𝑌𝑡−2 + ⋯ ∅𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 (2) 

Keterangan: 𝑌𝑡merupakan nilai data pada periode ke-t, 𝑌𝑡−𝑝adalah nilai data pada periode 

sebelumnya, 𝜑0merupakan konstanta, 𝜑𝑖adalah parameter koefisien autoregressive, dan 

𝑒𝑡merupakan error pada periode ke-t. 

2. Model Moving Average (MA) 

Moving Average (MA) merupakan model deret waktu yang memprediksi nilai saat ini berdasarkan 

residual (error) masa lalu. 

𝑌𝑡 = ∅0 + 𝑒𝑡 − ∅1𝑒𝑡−1 + ∅2𝑒𝑡−2 − ⋯ − ∅𝑞𝑒𝑡−𝑞 (3) 

Keterangan: 𝑌𝑡merupakan nilai data pada periode ke-t, 𝑒𝑡adalah galat (error) pada periode ke-t, 

𝜑0merupakan konstanta, dan 𝜑𝑖adalah parameter koefisien moving average. 

3. Model Autoregressive Moving Average (ARMA) 

Autoregressive Moving Average (ARMA) adalah model deret waktu yang mengkombinasikan 

komponen AR dan MA, sehingga mampu memanfaatkan informasi dari nilai historis dan residual 

untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat. 

𝑌𝑡 = ∅0 + ∅1𝑌𝑡−1 ⋯ + ∅𝑝𝑌𝑡−𝑝 − ∅1𝑒𝑡−1 ⋯ − ∅𝑞𝑒𝑡−1  (4) 

Keterangan: 𝑌𝑡adalah nilai data pada periode ke-t, 𝑌𝑡−1nilai sebelumnya, 𝑒𝑡dan 𝑒𝑡−1adalah error, 

𝜑0konstanta, dan 𝜑𝑖koefisien AR dan MA. 
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D. Long ShortTerm Memory (LSTM) 

LSTM merupakan pengembangan dari Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang untuk 

memproses dan memprediksi data berurutan [19]. Model ini memiliki mekanisme memori (memory cell) 

dan tiga gerbang utama, yaitu forget gate, input gate, dan output gate, yang berfungsi mengatur aliran 

informasi [20]. Keunggulan LSTM terletak pada kemampuannya menangkap ketergantungan jangka 

panjang dan pola non-linear, sehingga lebih stabil dan efektif dibandingkan RNN tradisional [21]. Oleh 

karena itu, LSTM banyak digunakan dalam pemodelan prediksi deret waktu [22][23]. 

E. Evaluation Matrix  

Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean 

Squared Error (RMSE), dan Mean Absolute Error (MAE) untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi 

terhadap nilai aktual [22]. 

1. RMSE 

RMSE merupakan akar dari rata-rata kuadrat selisih antara nilai aktual dan prediksi, di mana nilai 

yang lebih kecil menunjukkan kinerja model yang lebih baik [24]. 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
(𝑦̂𝑖−𝑦𝑖)2

𝑛
 (5) 

Keterangan: 𝑦̂𝑖merupakan nilai hasil prediksi ke-i, 𝑦𝑖adalah nilai aktual ke-i, dan 𝑛adalah jumlah data. 

2. MAE 

MAE mengukur rata-rata selisih absolut antara nilai aktual dan prediksi, di mana nilai yang lebih kecil 

menunjukkan akurasi model yang lebih baik [24]. 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑖|𝑛

𝑖−1    (6) 

3. MAPE 

MAPE mengukur tingkat kesalahan prediksi dalam bentuk persentase terhadap nilai aktual, di mana 

nilai yang lebih kecil menunjukkan model yang lebih akurat [24]. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑

|𝑦̂𝑖−𝑦𝑖|

𝑦𝑖

𝑛
𝑖−1 × 100%   (7) 

 

Perancangan 

Pada bagian ini disajikan perancangan tahapan alur penelitian dalam bentuk yang menggambarkan tahapan 

proses yang dilakukan secara sistematis [25].  

 
Gambar 1. Tahapan Alur Penelitian 

A. Pengumpulan Dara 

Data dikumpulkan dari sumber internal database publikasi FIKOM UMI melalui platform 

research.fikom.app. Data yang digunakan dipastikan relevan sebesar 360 data, lengkap, dan sesuai dengan 

kebutuhan penelitian. 

B. Preprocessing Data 

Tahap ini meliputi pembersihan data, penanganan missing value, normalisasi, serta pembagian data 
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menjadi data latih dan data uji dengan rasio tertentu untuk memastikan objektivitas model. 

C. Penerapan Metode ARIMA dan LSTM 

Data latih digunakan untuk membangun model ARIMA dan LSTM guna mempelajari pola data, dengan 

penentuan parameter yang sesuai untuk menghasilkan prediksi yang optimal. 

D. Evaluation Matrix 

Model dievaluasi menggunakan RMSE, MAE, dan MAPE untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi dan 

membandingkan performa kedua metode. 

E. Interpretasi Hasil 

Hasil prediksi divisualisasikan dalam bentuk grafik untuk membandingkan data aktual dan prediksi, serta 

dianalisis guna menentukan model yang paling akurat. 

Pemodelan 

Pada bagian pemodelan ini, dilakukan proses implementasi metode yang digunakan dalam penelitian, yaitu 

ARIMA dan LSTM, untuk memprediksi jumlah publikasi dan sitasi. Tahapan pemodelan meliputi pengolahan 

data, pembentukan model, serta visualisasi hasil prediksi.. 

 
Gambar 2. Flowchart Penelitian 

A. Load Dataset 

Tahap awal dilakukan dengan memuat dataset publikasi dari platform research.fikom.app. Dataset yang 

digunakan berjumlah 360 data dengan variabel Tahun, Jenis, Scope, Peringkat, dan Sitasi, sebagaimana 

ditunjukkan pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Dataset Mentah 

B. Data Exploration 

 
Gambar 4. Dataset Info 

Selanjutnya dilakukan eksplorasi data untuk memahami karakteristik dataset. Berdasarkan Gambar 4, 

ditemukan adanya missing value pada beberapa variabel, yaitu Jenis, Peringkat, dan Sitasi. 

C. Preprocessing (Data Cleaning & Normalization) 

 
Gambar 5. Normalisasi Data 

Tahap preprocessing meliputi penanganan missing value dengan mengisi nilai kosong pada variabel Sitasi 

dengan 0 serta pada variabel Jenis dan Peringkat dengan label “Tidak Diketahui”. Selain itu, dilakukan 

normalisasi Min-Max untuk menyamakan skala data, seperti ditunjukkan pada Gambar 5. 

D. Agregasi Data 

 
Gambar 6. Hasil & Tren Jumlah Publikasi dan Sitasi Per Tahun 

Data kemudian diagregasi berdasarkan tahun untuk menghasilkan dua variabel utama, yaitu jumlah 

publikasi dan jumlah sitasi. Hasil dan tren agregasi pertahun ditampilkan pada Gambar 6 yang 
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memperlihatkan pola fluktuatif. 

E. Train-Test Split 

Dataset dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20. Pembagian ini bertujuan untuk melatih 

model dan menguji performanya pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

F. Pemodelan ARIMA 

Tabel 1. Hasil Pemodelan ARIMA pada Data Jumlah Publikasi & Sitasi 

NO Tahun Aktual Publikasi Publikasi Aktual Sitasi Sitasi 

0 2017 1 1 0.0 0.0 

1 2018 18 18 174.0 174.0 

2 2019 28 28 526.0 526.0 

3 2021 1 1 23.0 23.0 

4 2022 78 78 407.0 407.0 

5 2023 109 109 334.7 334.7 

6 2024 77 109 125.0 378.45 

7 2025 48 109 32.0 351.38 

Model ARIMA dibangun dengan menentukan parameter (p, d, q) menggunakan pendekatan ACF/PACF 

atau auto_arima. Model dilatih menggunakan data latih, kemudian digunakan untuk melakukan prediksi 

pada data uji. Hasil prediksi publikasi dan sitasi ditunjukkan pada Tabel 1. 

G. Pemodelan LSTM 

Tabel 2. Hasil Pemodelan LSTM pada Data Jumlah Publikasi & Sitasi 

NO Tahun Aktual Publikasi Publikasi Aktual Sitasi Sitasi 

0 2017 1 1 0.0 0.0 

1 2018 18 18 174.0 174.0 

2 2019 28 28 526.0 526.0 

3 2021 1 1 23.0 23.0 

4 2022 78 78 407.0 407.0 

5 2023 109 109 334.7 334.7 

6 2024 77 101.55 125.0 341.86 

7 2025 48 103.88 32.0 315.59 

Pada model LSTM, data terlebih dahulu diubah ke dalam bentuk sekuens melalui proses windowing 

menggunakan dua periode sebelumnya sebagai input, model LSTM dibangun dengan arsitektur input 

layer, LSTM layer, dan dense layer, lalu dilatih menggunakan data latih. Hasil prediksi ditampilkan pada 

Tabel 2. 

H. Evaluation Matrix 

Tabel 3 Evaluasi Performa Model ARIMA dan LSTM terhadap Publikasi serta Sitasi 
Publikasi 

 RMSE MAE MAPE 

ARIMA 48.79 46.50 84.32 

LSTM 43.16 40.28 74.15 

    

Sitasi 

 RMSE MAE MAPE 

ARIMA 288.39 286.48 600.48 

LSTM 252.44 250.23 529.86 

Hasil ini menunjukkan bahwa LSTM memiliki tingkat kesalahan yang lebih rendah dibandingkan ARIMA. 

Berdasarkan Tabel 3, model LSTM menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan ARIMA pada 

prediksi publikasi maupun sitasi. Pada data publikasi, LSTM menghasilkan RMSE sebesar 43,16, MAE 

40,22, dan MAPE 74,15%, lebih rendah dibandingkan ARIMA dengan RMSE 48,71, MAE 46,50, dan 

MAPE 84,32%. 

Sementara itu, pada data sitasi, LSTM juga memperoleh nilai RMSE 252,44, MAE 250,23, dan MAPE 

529,86%, lebih rendah dibandingkan ARIMA dengan RMSE 288,31, MAE 286,42, dan MAPE 600,42%. 
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Hal ini menunjukkan bahwa model LSTM lebih akurat dalam memprediksi data dibandingkan ARIMA. 

I. Result Visualization 

Pada Bagian Result Visualization menampilkan grafik dari hasil jumlah publikasi dan sitasi dengan 

menggunakan model ARIMA dan LSTM. 

1. Tren Aktual vs ARIMA dan LSTM Publikasi 

 
Gambar 7. Tren Aktual vs ARIMA dan LSTM Publikasi 

Pada Gambar 7 menunjukkan perbandingan data aktual dengan prediksi ARIMA dan LSTM pada 

jumlah publikasi. Kedua model menghasilkan prediksi yang cenderung meningkat pada periode 

pengujian, sementara data aktual mengalami penurunan setelah tahun 2023. ARIMA terlihat lebih 

stabil, sedangkan LSTM menunjukkan tren peningkatan yang lebih tinggi, namun keduanya belum 

mampu mengikuti pola penurunan pada data aktual. 

2. Tren Aktual vs ARIMA dan LSTM Sitasi 

 
Gambar 8. Tren Aktual vs ARIMA dan LSTM Sitasi 

Pada Gambar 14 menunjukkan perbandingan data aktual dengan prediksi ARIMA dan LSTM pada 

jumlah sitasi. Kedua model menghasilkan prediksi yang cenderung stabil, sementara data aktual 

mengalami fluktuasi dan penurunan setelah tahun 2023. ARIMA terlihat sedikit meningkat, 

sedangkan LSTM lebih stabil, namun keduanya belum mampu mengikuti pola penurunan data aktual. 

Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan metode ARIMA dan LSTM untuk memprediksi jumlah publikasi 

dan sitasi periode 2017–2025. Hasil menunjukkan bahwa model ARIMA cenderung menghasilkan prediksi yang 

konstan, sedangkan LSTM lebih mampu mengikuti pola data yang fluktuatif. Berdasarkan evaluasi, model LSTM 

memiliki performa yang lebih baik dengan nilai RMSE 43,16, MAE 40,22, dan MAPE 74,15% pada data 

publikasi, serta RMSE 252,44, MAE 250,23, dan MAPE 529,86% pada data sitasi, yang lebih rendah 

dibandingkan ARIMA. Dengan demikian, LSTM terbukti lebih akurat dan efektif dalam memprediksi tren 

publikasi dan sitasi. 
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