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Prediksi kepadatan penumpang di bandara merupakan aspek penting dalam
perencanaan operasional dan pengambilan keputusan strategis. Penelitian ini
bertujuan untuk mengembangkan model prediksi jumlah penumpang di Bandara
Radin Inten Lampung menggunakan kombinasi model Seasonal AutoRegressive
Integrated Moving Average (SARIMA) dan Long Short-Term Memory (LSTM),
serta membandingkannya dengan model Random Forest dan XGBoost. Dataset yang
digunakan mencakup jumlah penumpang harian dari Januari 2023 hingga Desember
2024. Penelitian ini meliputi tahapan eksplorasi data, preprocessing, pemodelan
SARIMA dan LSTM secara terpisah, serta penggabungan keduanya melalui
pendekatan residual learning. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model SARIMA
memiliki performa terbaik dalam menangkap pola musiman dengan nilai MAPE
sebesar 3.81%, diikuti oleh Random Forest dengan MAPE sebesar 5.81% dan
XGBoost dengan MAPE sebesar 5.84%. Model LSTM menunjukkan hasil yang
lebih rendah dengan MAPE sebesar 6.81%. Meskipun kombinasi SARIMA dan
LSTM menjanjikan secara teoritis, hasilnya lebih buruk dengan MAPE sebesar
14.27% akibat akumulasi error pada tahap residual learning. Penelitian ini
menunjukkan bahwa pemilihan model yang tepat sangat bergantung pada
karakteristik data dan tujuan prediksi, serta pentingnya penggabungan multi-model
untuk meningkatkan akurasi prediksi dalam aplikasi peramalan kepadatan
penumpang di bandara.
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|. PENDAHULUAN

Kepadatan penumpang di bandara merupakan faktor
penting yang mempengaruhi operasional dan pelayanan [1].
Dengan meningkatnya jumlah penumpang, pengelola bandara
perlu memiliki sistem yang efektif untuk memprediksi
kepadatan penumpang agar dapat merencanakan sumber daya
dan meningkatkan pengalaman penumpang [2]. Penelitian ini
bertujuan untuk mengembangkan model prediksi kepadatan
penumpang di Bandara Radin Inten Lampung menggunakan
kombinasi model SARIMA dan LSTM.

Prediksi jumlah penumpang di bandara merupakan
komponen krusial dalam perencanaan operasional dan
pengambilan keputusan strategis[3]. Informasi akurat
mengenai jumlah penumpang yang akan datang dapat
membantu pengelola bandara dalam mengatur sumber daya,

meningkatkan layanan, dan merancang strategi bisnis yang
efektif [4]. Dalam konteks ini, pemodelan deret waktu
menjadi alat yang esensial untuk memproyeksikan tren dan
pola musiman dalam data historis jumlah penumpang.
Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average
(SARIMA) adalah metode statistik yang umum digunakan
untuk menganalisis dan memprediksi data deret waktu yang
memiliki pola musiman [5]. Model ini memperhitungkan
komponen autoregresif (AR), perbedaan (I), dan moving
average (MA) serta faktor musiman yang berulang secara
periodik [6]. Penelitian sebelumnya telah menunjukkan
bahwa SARIMA efektif dalam meramalkan jumlah
penumpang pesawat di berbagai bandara. Misalnya, studi di
Bandara Sultan Iskandar Muda menggunakan SARIMA
untuk memprediksi jumlah penumpang dan menemukan
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bahwa model ini mampu menangkap pola musiman dengan
baik[7]

Di sisi lain, Long Short-Term Memory (LSTM) adalah
jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang untuk mengatasi
masalah long-term dependencies dalam data deret waktu [8].
LSTM memiliki kemampuan untuk belajar dan mengingat
informasi jangka panjang, sehingga cocok untuk memodelkan
data dengan pola yang kompleks dan non-linier [9]. Penelitian
telah menunjukkan bahwa LSTM dapat memberikan akurasi
prediksi yang tinggi dalam berbagai aplikasi deret waktu,
termasuk peramalan jumlah penumpang[10]. Sebagai contoh,
sebuah studi menggunakan LSTM untuk memprediksi jumlah
penumpang pesawat dan menemukan bahwa model ini
mampu menangkap pola data yang kompleks [11].

Pendekatan hibrida yang menggabungkan model statistik
tradisional seperti SARIMA dengan model pembelajaran
mesin seperti LSTM telah mendapatkan perhatian dalam
literatur terbaru [12]. Tujuan dari kombinasi ini adalah untuk
memanfaatkan keunggulan masing-masing model dalam
menangkap pola linier dan non-linier dalam data deret waktu.
[13]. Misalnya, sebuah studi menunjukkan bahwa kombinasi
ARIMA dan LSTM dapat memberikan hasil prediksi yang
lebih akurat dibandingkan dengan masing-masing model
secara terpisah [14].

Selain pendekatan deret waktu, penelitian ini juga menguji
performa model Random Forest dan XGBoost. Kedua model
ini dikenal kuat dalam menangani data non-linier dengan
banyak fitur, dan banyak digunakan untuk prediksi regresi
[15]. Namun, berbeda dengan SARIMA dan LSTM, kedua
model ini tidak secara eksplisit mempertimbangkan dimensi
temporal, sehingga analisis komparatif diperlukan untuk
menilai kelayakan dan efektivitasnya dalam konteks data
penumpang bandara [16]. Dengan mengombinasikan
pendekatan statistik, deep learning, dan machine learning
klasik, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi
yang lebih menyeluruh dalam peramalan jumlah penumpang,
serta memberikan insight terhadap kekuatan dan kelemahan
masing-masing metode dalam konteks sistem transportasi
udara di Indonesia.

Penelitian ini  memiliki keunikan tersendiri karena
mengangkat konteks lokal, yaitu Bandara Radin Inten
Lampung, yang hingga saat ini belum banyak dikaji secara
akademik terutama dalam konteks pemodelan prediksi jumlah
penumpang. Sebagian besar studi terdahulu berfokus pada
bandara besar nasional atau internasional, sehingga
pendekatan berbasis data lokal memberikan kontribusi baru
dalam literatur transportasi udara Indonesia. Selain itu,
penelitian ini tidak hanya membandingkan metode deret
waktu statistik seperti SARIMA dan pendekatan deep
learning seperti LSTM secara individual, tetapi juga
mengeksplorasi penggabungan keduanya melalui pendekatan
residual learning. Penambahan model Random Forest dan
XGBoost sebagai pembanding memperkuat Kkontribusi
komparatif penelitian ini karena mempertimbangkan aspek
linier, non-linier, dan kekuatan model berbasis pohon
keputusan dalam menangani data time series eksogen.
Kombinasi dan perbandingan lintas pendekatan ini

menjadikan penelitian ini komprehensif serta relevan untuk
penerapan prediktif di sektor transportasi udara lokal.

Il. METODE

Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi kepadatan
penumpang di Bandara Radin Inten Lampung menggunakan
kombinasi model Seasonal AutoRegressive Integrated
Moving Average (SARIMA) dan Long Short-Term Memory
(LSTM). Tahapan penelitian ini terdiri dari pengumpulan
data, preprocessing, pemodelan SARIMA, pemodelan LSTM,
kombinasi model, serta evaluasi performa model. Berikut
adalah alur proses penelitian pada gambar 1.

‘PENGUMPULAN DATA}—J‘ PREPROCESSING

(" EVALUASI MODEL MODELING RANDOM | ( ] ( [ EVALUASI MODEL
L RANDOM FOREST .4‘ FOREST & XGBOOST ) \ Mooame | e L LSTM
N e l
EVALUASI MODEL KOMBINAS| MODEL
XGBOOST ‘ ‘ SARIA, | '{ SARIMA + LSTM |
EVALUAS| MODEL EVALUAS| MODEL
SARIMA SARIMA + LSTM
HASILEVALUASI | [ HASILEVALUASI HASILEVALUASI | HASILEVALUASI (
RANDOM FOREST | |  XGBOOST ‘ SARIMA ‘ SARIMA + LSTM [(MEILEVALLAS LSTH
S N
{  HASILEVALUASI

{ MODELTERBAIK |

Gambar 1 Alur Penelitian

A. Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari
jumlah penumpang harian di Bandara Radin Inten Lampung
dari Januari 2023 hingga Desember 2024. Data ini diperoleh
dari Bandara Radin Inten secara langsung untuk jumlah
penumpang dan juga Jumlah Penerbangan pada setiap
harinya. Selain itu terdapat 3 atribut lain yang di kumpulkan
yaitu suhu minimal dan suhu maksimal pada setiap harinya
dan juga curah hujan di daerah Bandar Lampung yang di
dapatkan langsung dari data public di open meteo. Berikut
adalah atribut yang terdapat dalam dataset pada gambar 2.

Tanggal Jumlah_Penumpang |Suhu_Minimal |Suhu_Maksimal |Curah_Hujan [Hari_Libur [Jumlah_Penerbangan

01/01/2023 1713[29.5 228 2.0

02/01/2023 2094/29.5 22.7 5.9

03/01/2023 192628.3 225 3.6
04/01/2023 1862[30.1 22.7 3.7

@ W s W=

05/01/2023 1813(30.5 22.8 3.4
06/01/2023 1646(30.0 22.9 3.8
8 [07/01/2023 1815(29.9 24.1 12.6
9 | 08/01/2023 2056(29.8 23.7 13.1
10 | 09/01/2023 1844[31.2 22.8 3.2

=

11 10/01/2023 1666(29.8 23.6 4.8
12 |11/01/2023 1883(29.5 24.7 2.7

13 | 12/01/2023 182129.5 24.8 28

14 13/01/2023 1956(30.0 25.7 3.3
15 14/01/2023 176929.6 24.9 0.2

16 | 15/01/2023 1985(30.0 24.7 0.4
17 | 16/01/2023 1948(29.4 23.1 3.2

12 | 17/01/2023 174227.8 23.2 10.9

clololrlolelolololo|r|a|elolola|a|w

19 18/01/2023 2084|28.0 228 185

Gambar 2 Dataset Penelitian
Data menunjukkan adanya fluktuasi jumlah penumpang
yang cenderung meningkat pada periode liburan dan musim
puncak (seperti liburan Natal dan Tahun Baru, serta libur
panjang lainnya). Sebagai contoh, pada periode akhir tahun,
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jumlah penumpang biasanya lebih tinggi dibandingkan
dengan bulan-bulan lainnya, yang mengindikasikan pola
musiman yang jelas. Kemudian dalam dataset, terdapat outlier
yang dapat terjadi pada waktu tertentu, seperti peristiwa besar
(misalnya pandemi atau liburan nasional) yang dapat
menyebabkan lonjakan atau penurunan jumlah penumpang
yang sangat besar. Untuk memastikan model dapat
memprediksi dengan baik, outlier ini telah ditangani
menggunakan metode Interquartile Range (IQR) pada tahap
preprocessing.

B. Preprocessing

Tahapan preprocessing dilakukan untuk memastikan data
dalam kondisi optimal sebelum digunakan untuk pemodelan.
Beberapa langkah yang dilakukan meliputi:

e Penanganan Missing Values: Nilai yang hilang diisi
dengan metode interpolasi atau nilai median.

o Deteksi dan Penanganan Outlier: Menggunakan metode
Interquartile Range (IQR) untuk menghilangkan data
yang ekstrem.

e Normalisasi Data: Menggunakan Min-Max Scaling untuk
mengonversi nilai fitur ke rentang [0,1] agar lebih optimal
dalam pemrosesan oleh LSTM.

e Feature Engineering: Menambahkan fitur seperti hari
dalam seminggu, bulan, serta moving average untuk
menangkap pola musiman.

C. Pemodelan Sarima

Model SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average) digunakan untuk memodelkan data deret
waktu yang memiliki pola musiman. Model ini
memperhitungkan komponen autoregresif (AR), diferensiasi
(), dan moving average (MA), serta faktor musiman yang
berulang secara periodik. Model SARIMA terdiri dari dua
bagian utama:

1. Model SARIMA terdiri dari dua bagian utama:

e p (Order of Autoregression): Menyatakan jumlah lag
(penundaan) yang digunakan untuk memodelkan
hubungan antara variabel dengan nilai-nilai masa lalu
(autocorrelation).

e d (Degree of Differencing): Menentukan jumlah
diferensiasi yang diperlukan untuk menjadikan data
stasioner (menghilangkan tren).

e ( (Order of Moving Average): Menyatakan jumlah lag
dari residual model sebelumnya yang digunakan untuk
memprediksi nilai saat ini.

2. (P, D, Q, m) - untuk komponen musiman:

e P (Order of Seasonal Autoregression): Menyatakan
jumlah  lag musiman yang digunakan untuk
memodelkan hubungan musiman dalam data.

e D (Degree of Seasonal Differencing): Menunjukkan
jumlah diferensiasi musiman yang diperlukan untuk
menjadikan data musiman stasioner.

e Q (Order of Seasonal Moving Average): Menyatakan
jumlah lag musiman dari residual model musiman
sebelumnya.

e m (Seasonal Periodicity): Menunjukkan panjang
periode musiman, misalnya 12 untuk data bulanan
dengan musiman tahunan.

Parameter-parameter SARIMA  dioptimalkan  dengan
menggunakan Akaike Information Criterion (AIC), yang
digunakan untuk menilai keseimbangan antara kompleksitas
model dan akurasi prediksi. AIC dihitung dengan rumus:

AIC = 2k — 2In(L)
di mana :
k : adalah jumlah parameter dalam model,
L : adalah nilai likelihood (kemungkinan) model.

AIC yang lebih rendah menunjukkan model yang lebih
baik dalam hal keseimbangan antara kecocokan model dan
kompleksitasnya. Model dengan AIC yang lebih tinggi
cenderung overfitting (terlalu kompleks) atau underfitting
(terlalu sederhana).

D. Pemodelan LSTM

LSTM (Long Short-Term Memory) adalah jenis recurrent
neural network (RNN) yang digunakan untuk memproses dan
memprediksi data deret waktu (time series). LSTM memiliki
kemampuan untuk menangkap dependensi jangka panjang
dalam data yang memiliki urutan waktu, yang sangat berguna
untuk model prediksi jumlah penumpang dalam kasus ini.
Berikut adalah struktur LSTM yang digunakan dalam model
ini:

1. Layer LSTM pertama:

e Jumlah unit: 50

e Return_sequences: True. Artinya, lapisan LSTM
pertama akan mengembalikan seluruh urutan output,
yang akan diteruskan ke lapisan LSTM kedua.

e Input shape: (n_steps, 1), di mana n_steps adalah
panjang input sequence (dalam kasus ini, 30 langkah
waktu) dan 1 adalah jumlah fitur (disini hanya adasatu
fitur, yaitu jumlah penumpang).

2. Dropout layer pertama:

Rate: 0.2. Dropout digunakan untuk mengurangi

overfitting dengan menghapus 20% dari neuron pada

lapisan ini selama pelatihan.

3. Layer LSTM kedua:
e Jumlah unit: 50
e Return_sequences: False. Lapisan LSTM kedua hanya
mengembalikan output terakhir dari urutan, yang akan
diteruskan ke lapisan berikutnya, yaitu layer Dense.
4. Dropout layer kedua:
Rate: 0.2. Fungsi dropout ini bertujuan untuk mencegah
overfitting.
5. Layer Dense pertama:
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Jumlah unit: 25. Dense layer ini bertujuan untuk
memproses  output dari lapisan LSTM  untuk
menghasilkan output yang lebih terstruktur dan

memberikan prediksi jumlah penumpang.

6. Layer Dense kedua:
Jumlah unit: 1. Lapisan ini menghasilkan output akhir
(yaitu prediksi jumlah penumpang).

Pada Pengaturan Model LSTM yang digunakan adalah
sebagai berikut:

1. Optimizer: Adam. Adam adalah salah satu optimizer yang
sangat populer dalam jaringan saraf karena efisiensinya
dalam menangani data besar dan kompleks. Pengaturan
learning rate adalah 0.001, yang merupakan nilai umum
untuk Adam dalam banyak kasus.

2. Loss Function: Mean Squared Error (MSE). Fungsi loss
ini digunakan untuk menghitung seberapa besar
perbedaan antara prediksi dan nilai aktual. MSE cocok
untuk masalah regresi seperti ini.

3. Epochs: 50. Jumlah epoch menentukan berapa kali model
akan melihat seluruh data pelatihan. Dalam hal ini, model
dilatih selama 50 iterasi.

4. Batch Size: 16. Ini adalah jumlah sampel data yang
diproses dalam satu iterasi sebelumbobot diperbarui.

E. Cross-Validation dan Pembagian Data

Untuk memastikan model dapat memprediksi data yang
tidak terlihat sebelumnya, data dibagi menjadi dua bagian:
data latih (train) dan data uji (test). Pembagian ini dilakukan
tanpa pengacakan (shuffle=False) untuk mempertahankan
urutan waktu yang penting dalam model prediksi deret waktu.

1. Data Latih (Train): Menggunakan 80% dari data (data
hingga Desember 2023).

2. Data Uji (Test): Menggunakan 20% dari data (data tahun
2024).

Dengan pembagian data ini, model dapat dilatih pada data
sebelumnya (tahun 2023) dan diuji pada data yang lebih baru
(tahun 2024), yang memastikan bahwa prediksi dilakukan
pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

F. Kombinasi Model

Pendekatan kombinasi dilakukan untuk menggabungkan
keunggulan SARIMA dalam menangkap pola linier dan
LSTM dalam menangkap pola non-linier. Langkah-langkah
kombinasi model meliputi:

e Prediksi Awal Menggunakan SARIMA, menghasilkan
nilai dasar prediksi.

o Ekstraksi Residual dari SARIMA, yaitu selisih antara nilai
aktual dan nilai prediksi SARIMA.

e Pelatihan LSTM Menggunakan Residual SARIMA, untuk
memodelkan pola non-linier yang tidak dapat ditangkap
oleh SARIMA..

o Kombinasi Output, yaitu hasil prediksi SARIMA
ditambah dengan hasil prediksi residual dari LSTM untuk
mendapatkan prediksi akhir.

G. Evaluasi Performa Model

Evaluasi dilakukan untuk membandingkan
model SARIMA, LSTM, dan kombinasi
menggunakan metrik berikut:
e Mean Absolute Error (MAE)
e Root Mean Squared Error (RMSE)
e Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

performa
keduanya

I1l. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini mencakup
informasi jumlah penumpang harian di Bandara Radin Inten
Lampung selama periode Januari 2023 hingga Desember
2024. Data ini terdiri dari beberapa atribut utama, yaitu
jumlah penumpang, tanggal, jumlah penerbangan, suhu
minimum, suhu maksimum, dan curah hujan. Sumber data
yang digunakan berasal dari dua kategori utama: data
operasional bandara yang mencakup jumlah penumpang dan
jumlah penerbangan, serta data meteorologi seperti suhu dan
curah hujan yang diperoleh melalui layanan Open-Meteo.

Sebagai langkah awal dalam penelitian ini, dilakukan
eksplorasi dan analisis tren menggunakan visualisasi deret
waktu (time series visualization) untuk mengidentifikasi pola
dan karakteristik data. Hasil analisis menunjukkan adanya
pola musiman yang cukup jelas serta fluktuasi harian yang
dipengaruhioleh berbagai faktor eksternal. Guna memberikan
gambaran lebih jelas, berikut ditampilkan visualisasi tren
jumlah penumpang pada tahun 2023 dan prediksi untuk tahun
2024 yang ditunjukkan pada Gambar 3.

Tren Kepadatan Penumpang Bandara Raden Intan (2023-2024)

3500

3000

Jumlah Penumpang

2000

1500

202301 202304 202307 2023-10 2024-01 2024-04 2024-07 2024-10 2025-01
Tanggal

Gambar 3. Visualisasi Jumlah Penumpang Pesawat

Setelah itu, dilakukan preprocessing data, yang mencakup:

e Penanganan missing values menggunakan metode
interpolasi dan pengisian nilai median.

o Deteksi dan penghapusan outliers menggunakan metode
Interquartile Range (IQR) untuk memastikan bahwa data
tidak mengandung nilai ekstremyang dapat mengganggu
pemodelan.
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o Normalisasi data menggunakan Min-Max Scaling untuk
memastikan bahwa data dapat diolah dengan baik oleh
model LSTM.

e Feature Engineering, yaitu menambahkan variabel
tambahan seperti hari dalam seminggu, bulan, dan moving
average 7 hari untuk menangkap pola musiman yang lebih
kompleks.

A. Pemodelan Sarima

Model SARIMA digunakan untuk menangkap pola
musiman dalam data. Setelah dilakukan eksplorasi awal
menggunakan uji  Augmented Dickey-Fuller (ADF),
diketahui bahwa data mengalami tren dan musiman, sehingga
perlu dilakukan differencing untuk menjadikannya stasioner.
Melalui metode Grid Search, diperoleh parameter SARIMA
terbaik, seperti pada gambar 2 berikut.

# Parameter terbaik yang ditemukan
print{f"Best SARIMA parameters: {best_param} with AIC: {best_aic}")

Best SARIMA parameters: (2, 1, 2, 1, 1, 1, 38} with AIC: 9@33.84637735454

Gambar 2 Parameter SARIMA Terbaik yang di peroleh

dengan Akaike Information Criterion (AIC) = 9033.046, yang
menunjukkan bahwa model ini memiliki keseimbangan yang
cukup baik antara kompleksitas dan akurasi prediksi.

Model SARIMA kemudian digunakan untuk memprediksi
jumlah penumpang harian pada Januari 2025 hingga
Desember 2025. Hasil prediksi menunjukkan bahwa model
mampu menangkap pola musiman yang terdapat dalam
dataset historis, dengan fluktuasi jumlah penumpang yang

mengikuti pola asli. Berikut adalah hasil visualisasi
penangkapan pola asli pada gambar 4.
Prediksi Bandara Raden Intan (SARIMA)
4001 ___ Data Aktual f'
—=- Prediksi SARIMA Y
4000 - m”‘,’"‘rf'r”
wede il
ll.‘,,*,v': !

3500

Jumlah Penumpang
8
1
g

M
]
g
8

2000

1500

1000

2023-01 202305  2023-09 202401 202405 202409  2025-01  2025-05 202509  2026-01
Tanggal

Gambar 4. Visualisasi Hasil Prediksi menggunakan SARIMA

Kemudian Berikut adalah hasil dari prediksi pada jumlah
penumpang harian di bandara reden inten Lampung pada
gambar 5.

Tanggal Jumlah_Penumpang
2825-81-21 Iale
2825-91-82 3587
2825-81-83 ELtr
2825-81-24 3577
2825-81-85 Ja44
2825-12-27 4383
2825-12-238 4481
2825-12-29 4329
2825-12-38 4378
2825-12-31 4398

Gambar 5. Hasil Prediksi dengan SARIMA

B. Pemodelan LSTM

Model Long Short-Term Memory (LSTM) digunakan
untuk menangkap pola non-linier dalam data. Dataset dibagi
menjadi training dan testing, kemudian dikonversi menjadi
sequences dengan window size = 10 hari. Arsitektur LSTM
yang digunakan adalah sebagai berikut:

e 2LSTM Layers, masing-masing dengan 50 unit neuron.

e Dropout layer (0.2) untukmencegah overfitting.

o Dense layer sebagaioutput untukmemprediksi jumlah
penumpang.

e Optimizer Adam dengan learning rate 0.001.

Model dilatih menggunakan Mean Squared Error (MSE)
sebagai fungsi loss, dengan hasil konvergensi setelah 50
epoch. Berikut adalah hasil dari proses pelatihan dengan
Mean Squared Error pada gambar 6.

# Train model
history = model.fit(X_train, y_train, validation_data=(X_test, y_test), epochs=5¢

Epoch 22/58

35/35 ————————————————— 15 2Gms/step - loss: 8.8882 - val_loss: 5.88532-94
Epoch 23/58

35/35 ————————————————— 15 42ms/step - loss: 8.8111 - val_loss: 2.97%62-94
Epoch 24/5@8

35/35 ————————————————— 35 Sgms/step - loss: 8.8834 - val_loss: 5.25862-94
Epoch 25/58

35/35 —————————————————— 35 27ms/step - loss: 8.8187 - val_loss: 5.14582-94
Epoch 26/58

35/35 —————————————————— 15 27ms/step - loss: 8.8877 - val_loss: B.627%2-84
Epoch 27/58

35/35 ——————————————— 15 26m5/5tep - loss: @.2888 - val_loss: 8.e2le
Epoch 28/58

35/35 ———————————————— 15 25ms/step - loss: @.2826 - val_loss: 2.7448c-84
Epoch 29/58

35/35 ——————e— 15 25ms/step - loss: 9.8092 - val_loss: 7.2458e-84
Epoch 38/58

35/35 ————————————————— 15 27ms/step - loss: 8.88%3 - val_loss: 8.8825
Epoch 31/58

35/35 ————————————————— 15 33ms/step - loss: 8.887% - val_loss: 2.58452-94
Epoch 32/58

35/35 ————————————————— 15 42ms/step - loss: 8.8881 - val_loss: 2.93742-94
Epoch 33/58

35/35 ————————————————— 35 28ms/step - loss: 8.88%7 - val_loss: 2.4951=-94
Epoch 34/58

35/35 ————————————————— 15 3IIms/step - loss: 8.8873 - val_loss: 2.43242-94
Epoch 35/58

35/35 —————————————————— 15 25ms/step - loss: @.2880 - val_loss: 8.8812
Epoch 36/58

Hasil prediksi menggunakan model LSTM menunjukkan
bahwa model ini mampu menangkap pola fluktuatif dalam
jumlah penumpang harian di Bandara Radin Inten Lampung.
Namun, dibandingkan dengan model SARIMA, prediksi yang
dihasilkan oleh LSTM cenderung lebih halus dan stabil,
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terutama dalam menghadapi lonjakan atau penurunan jumlah
penumpang yang drastis. Hal ini dikarenakan LSTM lebih
unggul dalam menangani pola non-linier dengan
mempertimbangkan hubungan jangka panjang dalam data
deret waktu. Berikut merupakan hasil prediksi jumlah
penumpang menggunakan model LSTM, yang
divisualisasikan pada Gambar 7.

Prediksi Kepadatan Penumpang Bandara Raden Intan (LSTM)

5000 { — Data Aktual
=== Prediksi LSTM

4500

4000

3500

3000

miah Penumpang

3 2500

2000

1500

1000

202301  2023-05 202309 202401 202405 202409 202501 202505 202509  2026-01
Tanggal

Gambar 7. Hasil Prediksi Mneggunakan Model LSTM

Kemudian Berikut adalah hasil dari prediksi pada jumlah
penumpang harian di bandara reden inten Lampung
menggunakan Model LSTM pada gambar 8

# Tampilkan hasil prediksi dalam bentuk tabel
print{pred_d+)

Tanggal Jumlah_Penumpang
@ 2825-81-81 3549
1 2@825-81-82 3673
2 2@25-81-a3 1598
3 2@25-8l-a4 1723
4 2@25-81-a5 747
358 2825-12-27 4977
361 2825-12-28 4977
362 2825-12-29 4977
363 2825-12-38 4977
364 2825-12-31 4977

[365 rows x 2 columns]

Gambar 8 Hasil Prediksi Jumlah Penumpang menggunakan LSTM

C. Kombinasi Model SARIMA dan LSTM

Kombinasi model dilakukan untuk meningkatkan akurasi
prediksi dengan memanfaatkan kelebihan masing-masing
model. Model SARIMA unggul dalam menangkap pola linier
musiman, sedangkan LSTM mampu mempelajari hubungan
non-linier dalam data deret waktu. Dengan menggabungkan
keduanya, kita dapat memperoleh model prediksi yang lebih
akurat dan adaptif terhadap pola data yang kompleks. Untuk
meningkatkan akurasi, dilakukan kombinasi model dengan
pendekatan residual learning, di mana prediksi SARIMA
digunakan sebagai dasar, lalu residual-nya dimodelkan
menggunakan LSTM. Langkah-langkah kombinasi:

o Prediksi awal menggunakan SARIMA  untuk
mendapatkan pola linier.

e Hitung residual, yaitu selisin antara data aktual dengan
hasil prediksi SARIMA.

o Latih model LSTM untuk memprediksi residual, sehingga
model dapat menangkap pola non-linier dalam error
SARIMA.

o Gabungkan hasil prediksi SARIMA dan LSTM untuk

memperoleh hasil akhir yang lebih akurat.

Pada hasil Penggabungan antara SARIMA dan LSTM
mendapat hasil yang lebih konsisten dan mampu menangkap
dan mengikuti pola data pada jumlah penumpang pada
dataset. Beriktu adalah gambar hasil prediksi SARIMA dan
LSTM pada gambar 9.

Prediksi Kepadatan Penumpang Bandara Raden Intan (Kombinasi SARIMA + LSTM)

99T — Data Aktual
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Gambar 9. Hasil Prediksi SARIMA dan LSTM

Model SARIMA dilatih menggunakan dataset historis,
kemudian digunakan untuk memprediksi jumlah penumpang
untuk periode mendatang (Januari - Desember 2025). Hasil
prediksi SARIMA menangkap pola musiman dengan baik,
namun masih terdapat selisih atau error dibandingkan dengan
data aktual.

Model LSTM dilatih menggunakan residual sebagai target
output, dengan input berupa data deret waktu sebelumnya.
Dengan demikian, LSTM akan belajar untuk mengenali pola
dalam residual yang tidak dapat ditangkap oleh SARIMA.
Kemudian Model dilatih menggunakan Mean Squared Error
(MSE) sebagai fungsi loss hingga konvergen.

Hasil prediksi model kombinasi berhasil menangkap tren
musiman yang terjadi setiap bulannya, seperti peningkatan
jumlah penumpang pada musim liburan dan akhir pekan.
Model kombinasi mampu mengatasi error yang sebelumnya
terjadi pada prediksi SARIMA, terutama dalam periode di
mana jumlah penumpang meningkat atau menurun secara
tiba-tiba. Dibandingkan dengan model LSTM murni, hasil
prediksi model kombinasi lebih stabil, karena SARIMA
memberikan dasar prediksi yang kuat, sedangkan LSTM
hanya memperbaiki bagian yang tidak bisa ditangkap
SARIMA. Berikut adalah hasil Evaluasi Model Kombinasi
SARIMA dan LSTM pada gambar 10.
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# Cetak hasil evaluasi Tabel 1
print("Evaluasi Model Kombinasi SARIMA + LSTM:") Hasil Evaluasi
print(f"Mean Absolute Error (MAE): {mae:.2f}")
pr‘::mt('F::Mean Squared Error (MSE): {mse:.Z_F}“} . No | Nama Model MAE RMSE MAPE
pr*%nt(F“Root Mean Squal:‘ed Er:r‘or'_ERMSE): {rmse:.2f}") 1 Random Forest 302.36 302.53 8.51%
print(f"R-squared (R2): {r2:.2f}")
print(f"Mean Absolute Percentage Error (MAPE): {mape:.2f}%") 2 XGBoost 20741 | 207.41 | 5.84%

+ Evaluasi Model Kombinasi SARIMA + LSTM:
Mean Absolute Error (MAE): 571.98
Mean Squared Error (MSE): 361815.31
Root Mean Squared Error (RMSE): 681.51
R-squared (R2): -5.75
Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 14.27%

Gambar 10. Hasil Evaluasi Model Kombinasi SARIMA dan LSTM

Pada hasil evaluasi Model Kombinasi SARIMA dan
LSTM menunjukan Mean absolute Percentage Error (MAPE)
sebesar 14.27 %. Hal ini terjadi karena Error Accumulation
yaitu ketika residual error dari SARIMA yang tidak bersifat
acak (white noise) digunakan untuk melatih LSTM. Residual
dari SARIMA ini mengandung noise atau kesalahan yang
tidak dapat diprediksi atau dijelaskan oleh model SARIMA.
Jika LSTM dilatih untuk memprediksi residual yang
mengandung noise, LSTM dapat overfit pada noise tersebut,
mempelajari pola acak yang tidak ada hubungannya dengan
pola sebenarnya dalam data. Akibatnya, LSTM tidak efektif
dalam menangani residual tersebut, dan model kombinasi
yang dihasilkan tidak lebih baik dari model individu
(SARIMA atau LSTM). Sebagai contoh, pada running
program, MAPE model kombinasi SARIMA-LSTM
mencapai 14.27%

D. Pemodelan Random Forest dan XGBoost

Untuk memperluas cakupan evaluasi dan membandingkan
performa pendekatan time series dengan metode machine
learning konvensional, penelitian ini juga menerapkan model
Random Forest dan XGBoost. Keduanya merupakan
algoritma berbasis decision tree yang banyak digunakan
dalam berbagai tugas regresi karena kemampuannya
menangani non-linearitas dan interaksi antar fitur. Dataset
dibagi menjadi data training dan testing tanpa dilakukan
pengacakan (shuffle=False) agar urutan waktu tetap terjaga.
Fitur-fitur yang digunakan dalam model meliputi suhu
minimum,  suhu  maksimum, curah  hujan, jumlah
penerbangan, hari libur, hari dalam minggu (day_of_week),
bulan (month), dan moving average 7 hari terakhir (ma_7).
Semua fitur dinormalisasi menggunakan Min-Max Scaling
untuk meningkatkan efisiensi training.

Model Random Forest dibangun dengan 100 pohon
keputusan (estimators), dan model XGBoost menggunakan
parameter  n_estimators=100, learning_rate=0.1, dan
max_depth=5. Model dilatih pada data tahun 2023-2024 dan
dievaluasi untuk memprediksi jumlah penumpang selama
periode 1 Januari 2025 hingga 31 Desember 2025. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa XGBoost memiliki performa
lebih baik dibanding Random Forest, dengan error yang lebih
rendah pada semua metrik yang dapat dilihat pada table 1.

Pada table 1 terlihat XGBoost memiliki performa yang
lebih baik dari Random Forest. Namun demikian, kedua
model cenderung mengulang pola historis secara mingguan
tanpa menangkap tren jangka panjang atau pola musiman
secara eksplisit. Hal ini disebabkan oleh karakteristik model
yang tidak mempertimbangkan urutan waktu secara langsung
seperti SARIMA atau LSTM. Berikut adalah visualisasi hasil
Random Forest dan XGBoost yang dapat dilihat pada gambar
11.

Prediksi Kepadatan Penumpang Januari 2025

Gambar 11. Visualisasi Hasil Random Forest dan XGBoost

Pada visualisasi prediksi dalam gambar 10 menunjukkan
kurva hasil prediksi yang relatif konstan dan kurang adaptif
terhadap fluktuasibesar. Meskipun begitu, kedua model dapat
dijadikan baseline atau komponen dalam pendekatan
ensemble yang lebih kompleks, khususnya untuk mengolah
fitur eksogen atau memperkuat prediksi pada periode dengan
anomali.

E. Pembahasan Hasil

Sebagai upaya untuk memperkuat Kkontribusi pada
penelitian ini, dilakukan perbandingan tambahan dengan dua
model machine learning populer, yaitu Random Forest dan
XGBoost. Kedua model ini dilatih menggunakan fitur-fitur
eksternal seperti suhu, curah hujan, jumlah penerbangan, hari
libur, serta fitur waktu. Data prediksi ditujukan untuk periode
Januari 2025 hingga Desember 2025. Hasil evaluasi untuk
masing-masing model ditampilkan pada table 2 sebagai
berikut:

No | Nama Model MAE | RMSE | MAPE
1 Sarima 124.37 | 152.35 | 3.81%
2 LSTM 228.70 | 234.47 | 6.81%
3 Random Forest 302.36 | 302,53 | 8.51%
4 XGBoost 20741 | 207.41 | 5.84%
5 Sarima + LSTM 571.90 | 601.51 | 14.27%
Dari hasil evaluasi, terlihat bahwa model SARIMA

memberikan performa terbaik dalam memprediksi tren jangka
panjang dan pola musiman. LSTM unggul dalam menangani
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fluktuasi non-linier, tetapi lebih rentan terhadap overfitting.
Sementara itu, model Random Forest dan XGBoost
menghasilkan prediksi yang cukup baik, tetapi cenderung
mengulang pola mingguan akibat tidak memperhitungkan
urutan waktu secara eksplisit.

Model  kombinasi  SARIMA-LSTM  menunjukkan
performa yang kurang baik berdasarkan metrik evaluasi
karena akumulasi error dari dua tahap prediksi (SARIMA dan
LSTM pada residual). Hal ini terjadi karena adanya akumulasi
error residual dari model SARIMA yang tidak dapat
ditangkap oleh LSTM. LSTM vyang berlebihan dalam
mempelajari noise dalam residual dapat menyebabkan
overfitting, yang pada akhirnya menghasilkan prediksi yang
kurang baik. Namun, dari sisi kemampuan menangkap pola,
model ini menunjukkan potensi yang besar untuk
dikembangkan lebih lanjut dengan tuning parameter dan
strategi ensemble yang lebih kompleks.

Kemudian pada temuan penelitian ini mendukung studi
sebelumnya oleh [3] dan [4] yang menunjukkan bahwa model
SARIMA mampu menangkap pola musiman secara efektif
dan menghasilkan performa yang baik dalam data time series
dengan tren yang stabil. Model LSTM yang digunakan juga
selaras dengan hasil penelitian [8], di mana LSTM unggul
dalam mendeteksi pola non-linier serta fluktuasi tajam.
Namun, berbeda dengan temuan [14] yang melaporkan bahwa
pendekatan hybrid SARIMA-LSTM memberikan
peningkatan akurasi, pada penelitian ini justru ditemukan
bahwa kombinasi tersebut menghasilkan akurasi lebih rendah
akibat akumulasi error residual, menunjukkan pentingnya
penyesuaian struktur model dan parameter terhadap
karakteristik data lokal. Temuan ini memperluas diskursus
bahwa keberhasilan model hybrid sangat kontekstual, dan
tidak selalu memberikan hasil lebih baik tanpa strategi
penggabungan yang optimal.

F. Visualisasi Hasil Prediksi

Berikut ini adalah perbandingan antara data aktual dan
hasil prediksi untuk model-model yang diuji dalam penelitian
ini:

1. Perbandingan SARIMA dengan data aktual menunjukkan
hasil yang cukup baik dalam menangkap pola musiman,
meskipun tidak bisa menangani lonjakan tiba-tiba.

2. Perbandingan LSTM dengan data aktual menunjukkan
fluktuasi yang lebih halus, meskipun model ini gagal
dalam menangkap lonjakan yang tajam.

3. Perbandingan antara SARIMA dan LSTM dalam
kombinasi model menunjukkan hasil yang lebih stabil
dengan beberapa kesalahan residual yang berhasil
dikoreksi.

4. Perbandingan dengan model Random Forest dan
XGBoost menunjukkan bahwa meskipun keduanya dapat
memberikan prediksi yang stabil, XGBoost menunjukkan
kinerja yang lebih baik dibandingkan Random Forest.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi kepadatan
penumpang harian di Bandara Radin Inten Lampung dengan
memanfaatkan berbagai pendekatan pemodelan deret waktu,
baik berbasis statistik maupun machine learning. Model
utama yang dikembangkan adalah kombinasi Seasonal
AutoRegressive Integrated Moving Average (SARIMA) dan
Long Short-Term Memory (LSTM), dengan penambahan
eksperimen terhadap model Random Forest dan XGBoost
untuk memperkuat validitas hasil dan membandingkan
performa lintas pendekatan. Dari hasil evaluasi terhadap
masing-masing model, diperoleh beberapa kesimpulan
sebagai berikut:

1. Model SARIMA menunjukkan performa yang baik dalam
menangkap pola musiman dan tren linier yang terjadi
dalam data jumlah penumpang harian. Model ini
menghasilkan evaluasi yang cukup akurat dengan RMSE
sebesar 152.35, MAE sebesar 124.37, dan MAPE sebesar
3.81%. Namun demikian, SARIMA memiliki
keterbatasan dalam merespons perubahan mendadak atau
variasi non-linier yang tidak berulang secara musiman.

2. Model LSTM, sebagai representasi metode deep learning,
berhasil mempelajari relasi jangka panjang dan pola non-
linier yang kompleks. Model ini memberikan hasil yang
kompeten dengan RMSE sebesar 234.47, MAE sebesar
228.70, dan MAPE sebesar 6.81%. Kelebihan LSTM
terletak pada fleksibilitasnya dalam mengenali fluktuasi
ekstrem, tetapi kelemahannya adalah sensitivitas terhadap
overfitting, terutama ketika panjang data pelatinan tidak
memadai atau pemilihan parameter tidak optimal.

3. Kombinasi SARIMA dan LSTM dirancang untuk
menggabungkan kelebihan masing-masing model, dengan
SARIMA menangkap pola linier-musiman sebagai
baseline, dan LSTM digunakan untuk mempelajari sisa
kesalahan (residual) yang tidak dapat dijelaskan oleh
SARIMA. Secara teoritis, pendekatan ini seharusnya
memberikan akurasi terbaik. Namun, hasil evaluasi
menunjukkan bahwa performa model kombinasi justru
menurun dibanding model individual, dengan RMSE
sebesar 601.51, MAE sebesar 571.90, dan MAPE sebesar
14.27%. Hal ini disebabkan kemungkinan adanya
ketidaksesuaian antara distribusi residual dan arsitektur
LSTM yang digunakan, serta potensi overfitting pada
tahap koreksi residual.

4. Model Random Forest dan XGBoost ditambahkan sebagai
pembanding dari ranah machine learning klasik. Random
Forest memberikan hasil prediksi dengan RMSE sebesar
302.53, MAE sebesar 302.36, dan MAPE sebesar 8.51%,
sementara XGBoost menunjukkan performa lebih baik
dengan RMSE sebesar 216.12, MAE sebesar 207.41, dan
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[1]

[2]

(3]

[4]

[5]

MAPE sebesar 5.84%. Meskipun keduanya tidak mampu
menangkap pola musiman secara eksplisit, model
XGBoost khususnya dapat memberikan estimasi yang
cukup stabil dan efisien ketika digunakan dengan fitur-
fitur eksternal yang representative.

Secara keseluruhan, model SARIMA tetap menjadi
pilihan terbaik untuk prediksi jangka panjang dengan pola
musiman yang kuat. LSTM efektif untuk menangani
perubahan mendadak, tetapi membutuhkan konfigurasi
yang cermat. Kombinasi SARIMA dan LSTM, meskipun
secara teori menjanjikan, masih perlu perbaikan dalam
teknik penggabungan dan penanganan residual.
Sementara itu, model berbasis pohon keputusan seperti
XGBoost dapat berfungsi sebagai alternatif cepat dan
ringan, terutama ketika ketersediaan data temporal tidak
lengkap.
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