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ABSTRAK 

Nama : Sigit Abdurahman 
NIM : 41519110171 
Pembimbing TA  : Dr. Ir. Eliyani 
Judul 
 

: Penerapan Long Short Term Memory Untuk 
Memprediksi Jumlah Penumpang, Pesawat dan 
Kargo Di Bandara Soekarno-Hatta. 

 
Masa pandemi covid-19 memberikan dampak yang cukup besar bagi dunia 
penerbangan khususnya di Bandara Soekarno-Hatta, Indonesia. Berdasarkan data 
yang didapatkan dari aplikasi pelaporan harian di Direktorat Angkutan Udara, arus 
penumpang dan kargo di Bandara Soekarno-Hatta cenderung fluktuatif di masa 
pandemi covid-19 ini. Maka dari itu diperlukanlah suatu prediksi arus penumpang 
pesawat dan kargo di masa yang akan datang agar regulator atau pihak bandara 
memiliki kesiapan ketika terjadinya lonjakan penumpang. Pada penelitian ini 
dilakukan prediksi jumlah penumpang pesawat dan kargo di Bandara Soekarno-
Hatta dengan menggunakan pemodelan Long Short Term Memory. Data yang 
digunakan dalam penelitian ini berdasarkan data dari Direktorat Angkutan Udara, 
dimana dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data penumpang 
pesawat domestik dan internasional berjadwal, baik itu kedatangan ataupun 
keberangkatan di Bandara Soekarno-Hatta dengan periode waktu Januari 2019 
hingga Desember 2020. Hasil penelitian ini menunjukan model Long Short Term 

Memory (LSTM) menunjukan hasil yang baik dalam melakukan prediksi dengan 
skenario 90% data training dan 10% data testing, dengan menghasilkan ketepatan 
prediksi dengan nilai root mean squared error (RMSE) sebesar 12.184 pada data 
training dan 12,402 pada data testing. Sedangkan untuk skenario dengan 80% data 
training dan 20% data testing menghasilkan nilai Root Mean Square Error (RMSE) 
sebesar 12.781 pada data training dan 13.382 untuk data testing. 
 
Kata kunci: 
Lalu Lintas Angkutan Udara, Long Short Term Memory, Prediksi, Deep Learning.  
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ABSTRACT 

Name : Sigit Abdurahman 
Student Number : 41519110171 
Counsellor : Dr. Ir. Eliyani 
Title 
 

: Application of Long Short Term Memory to Predict 

the Number of Passengers, Airplanes, and Cargo at 

Soekarno-Hatta Airport. 

 
The COVID-19 pandemic has had a considerable impact on the world of aviation, 

especially at Soekarno-Hatta Airport, Indonesia. Based on data obtained from the 

daily reporting application at the Directorate of Air Transport, the flow of 

passengers and cargo at Soekarno-Hatta Airport tends to fluctuate during this 

COVID-19 pandemic. Therefore, it is necessary to predict the flow of aircraft 

passengers and cargo in the future so that regulators or airports have readiness 

when there is a surge in passengers. In this study, predictions of the number of 

aircraft passengers and cargo at Soekarno-Hatta Airport were carried out using 

Long Short Term Memory modeling. The data used in this study is based on data 

from the Directorate of Air Transport, where the dataset used in this study is data 

on scheduled domestic and international aircraft passengers, both arrivals and 

departures at Soekarno-Hatta Airport with a period of January 2019 to December 

2020. The results of the study This shows that the Long Short Term Memory (LSTM) 

model shows good results in making predictions with scenarios of 90% training 

data and 10% testing data, by producing prediction accuracy with a root mean 

squared error (RMSE) of 12,184 on training data and 12,402 on testing data. 
Meanwhile, the scenario with 80% training data and 20% test data resulted in a 

Root Mean Square Error (RMSE) value of 12.781 for training data and 13,382 for 

test data 
 
Key words: 
Air Transport Traffic, Long Short Term Memory, Predictions, Deep Learning 
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 Masa pandemi covid-19 memberikan dampak yang cukup besar bagi dunia 
penerbangan khususnya di Bandara Soekarno-Hatta, Indonesia. Berdasarkan 
data yang didapatkan dari aplikasi pelaporan harian di Direktorat Angkutan 
Udara, arus penumpang dan kargo di Bandara Soekarno-Hatta cenderung 
fluktuatif di masa pandemi covid-19 ini. Maka dari itu diperlukanlah suatu 
prediksi arus penumpang pesawat dan kargo di masa yang akan datang agar 
regulator atau pihak bandara memiliki kesiapan ketika terjadinya lonjakan 
penumpang. Pada penelitian ini dilakukan prediksi jumlah penumpang pesawat 
dan kargo di Bandara Soekarno-Hatta dengan menggunakan pemodelan Long 

Short Term Memory. Data yang digunakan dalam penelitian ini berdasarkan 
data dari Direktorat Angkutan Udara, dimana dataset yang digunakan dalam 
penelitian ini merupakan data penumpang pesawat domestik dan internasional 
berjadwal, baik itu kedatangan ataupun keberangkatan di Bandara Soekarno-
Hatta dengan periode waktu Januari 2019 hingga Desember 2020. Hasil 
penelitian ini menunjukan model Long Short Term Memory (LSTM) 
menunjukan hasil yang baik dalam melakukan prediksi dengan skenario 90% 
data training dan 10% data testing, dengan menghasilkan ketepatan prediksi 
dengan nilai Root Mean Square Error (RMSE) sebesar 12.184 pada data 
training dan 12,402 pada data testing. Sedangkan untuk skenario dengan 80% 
data training dan 20% data testing menghasilkan nilai Root Mean Square Error 

(RMSE) sebesar 12.781 pada data training dan 13.382 untuk data testing. 

Kata Kunci: 

Lalu Lintas Angkutan Udara  
Long Short Term Memory 

Penumpang, Kargo 
Prediksi  
Deep Learning. 

 

 
ABSTRACT 

Keywords: 

Air Transport Traffic  

Long Short Term Memory 

Passengers, Cargo 

Predictions 

Deep Learning. 

 

The COVID-19 pandemic has had a considerable impact on the world of 

aviation, especially at Soekarno-Hatta Airport, Indonesia. Based on data 

obtained from the daily reporting application at the Directorate of Air 

Transport, the flow of passengers and cargo at Soekarno-Hatta Airport tends 

to fluctuate during this COVID-19 pandemic. Therefore, it is necessary to 

predict the flow of aircraft passengers and cargo in the future so that 

regulators or airports have readiness when there is a surge in passengers. In 

this study, predictions of the number of aircraft passengers and cargo at 

Soekarno-Hatta Airport were carried out using Long Short Term Memory 

modeling. The data used in this study is based on data from the Directorate of 

Air Transport, where the dataset used in this study is data on scheduled 

domestic and international aircraft passengers, both arrivals and departures 

at Soekarno-Hatta Airport with a period of January 2019 to December 2020. 

The results of the study This shows that the Long Short Term Memory (LSTM) 

model shows good results in making predictions with scenarios of 90% 

training data and 10% testing data, by producing prediction accuracy with a 

root mean squared error (RMSE) of 12,184 on training data and 12,402 on 

testing data. Meanwhile, the scenario with 80% training data and 20% test 

data resulted in a Root Mean Square Error (RMSE) value of 12.781 for 

training data and 13,382 for test data. 
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1. PENDAHULUAN 

Pada masa pandemi covid-19 ini, industri transportasi penerbangan di Indonesia mengalami 
dampak yang cukup besar. Dampak tersebut membuat jumlah penumpang turun sebanyak 49% 
selama periode Januari hingga Juni 2020 [1]. Hal ini menyebabkan Bandar Udara diseluruh 
Indonesia mengalami penurunan secara signifikan. Masa pandemi covid-19 membuat trend jumlah 
penumpang menurun dan fluktuatif. Oleh karena itu perlu antisipasi oleh regulator atau pihak 
bandara untuk mengatasi jumlah lonjakan penumpang di Bandar Udara Soekarno-Hatta pada waktu 
tertentu dimasa yang akan datang. Bandara Soekarno-Hatta dipilih sebagai studi kasus penelitian ini 
yaitu karena merupakan salah satu bandara terbesar dan sebagai bandara hub utama di Indonesia[2]. 
Maka dari itu diperlukan suatu prediksi untuk mengetahui trend arus penumpang dimasa yang akan 
datang.  

Prediksi merupakan suatu langkah yang dapat dilakukan untuk mengetahui lonjakan jumlah 
penumpang di suatu bandara berdasarkan data yang dimiliki. Pada penelitian ini data penumpang 
pesawat dan kargo di Bandar Udara Soekarno-Hatta untuk penerbangan berjadwal akan dijadikan 
dataset untuk memprediksi jumlah penumpang pesawat, kargo, domestik dan internasional baik itu 
kedatangan ataupun keberangkatan dimasa yang akan datang dengan menggunakan metode Long 

Short Term Memory. Metode ini akan meramalkan jumlah penumpang pesawat dan kargo baik itu 
domestik dan internasional di kedatangan dan keberangkatan berdasarkan dataset dua tahun 
kebelakang. 

Tujuan dari penelitian ini yaitu untuk memprediksi jumlah penumpang pesawat dan kargo baik 
itu domestik maupun internasional kedatangan dan keberangkatan di Bandara Soekarno-Hatta 
menggunakan metode Long Short Term Memory. Dalam penelitian ini, penggunaan algoritma Long 

Short Term Memory dapat digunakan untuk menganalisa dan memprediksi tren arus penumpang di 
masa yang akan datang, dan dapat membantu bagi pimpinan di Direktorat Angkutan Udara atau 
stakeholder dan pengelola bandara untuk memahami tren evolusi arus penumpang secara tepat 
waktu dan mengalokasikan sumber daya layanan di Bandara secara wajar. Dengan perkembangan 
kecerdasan buatan dan munculnya big data, intelligent computing, dan metode machine learning 
secara bertahap dapat diterapkan pada berbagai skenario aplikasi dan mencapai hasil yang baik [3]. 

Adapun beberapa penelitian yang menggunakan arsitektur Long Short Term Memory yang 
menjadi rujukan dalam penelitian ini diantaranya dilakukan oleh H. Huang, T. Wang, J. Liu and S. 
Xie “Predicting Urban Rail Traffic Passenger Flow Based on LSTM” [4] Pada penelitian ini, 
dijelaskan bahwa penelitian membangun model LSTM untuk memprediksi jumlah penumpang pada 
urban rail transport di Kota Shanghai yang terdiri dari 19 subway lines dan 299 stasiun. Penelitian 
tersebut menggunakan indikator Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dan Root Mean Square 

Error (RMSE) sebagai alat ukur untuk membandingkan model LSTM dengan model lainnya yaitu 
Arima, SVM, dan Xgb. LSTM menunjukkan performansi yang tinggi dengan nilai RMSE dan 
MAPE yang rendah jika dibandingkan dengan model lainnya. 

Peng Kaibei, Bai Wei dan Wu LiuYi Floranica [5] membahas tentang Prediksi Arus 
Penumpang di Stasiun Kereta Api berdasarkan metode LSTM yang ditingkatkan, hasilnya 
menunjukkan bahwa dari data yang diambil dari hari biasa dan akhir pekan, model memiliki akurasi 
prediksi yang tinggi baik di hari biasa maupun akhir pekan, dan nilai Mean Absolute Error 
(MAE)  berkurang 3% hingga 5% dibandingkan dengan prediksi lainnya. Adhistya E. P.[6] 
Memprediksi Jumlah Penggunaan Obat Enzim Pencernaan dengan menggunakan metode LSTM, 

dari hasil penelitian ini diketahui bahwa hasil ramalan yang terbaik berupa model LSTM dengan 
500 epoch dan 1 neuron dengan nilai Root Mean Square Error (RMSE) terkecil adalah 12.733. Dari 
hasil tersebut dapat dianalisis bahwa untuk peramalan dataset yang ada, penggunaan model LSTM 
dengan ukuran epoch yang lebih besar dan jumlah neuron yang lebih kecil akan menghasilkan 
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tingkat akurasi yang lebih tinggi. Namun, jika epoch yang lebih besar digunakan, ini akan 
membutuhkan waktu pemrosesan yang lebih lama. 

B. A. Aprian, Y. Azhar and V. R. S. Nastiti, "Prediksi Pendapatan Kargo Menggunakan 
Arsitektur Long Short Term Memory" [7] penelitian ini berisi mengenai prediksi pendapatan kargo 
pada CSC Tangerang City menggunakan arsitektur LSTM yang memiliki hasil pengujian terbaik 
berada pada komposisi data train 50% dan data test 50% dengan nilai RMSE sebesar 648466.19. 
Jumlah epoch yang diklaim paling optimal pada penelitian tersebut yaitu sebanyak 900 epoch 
dengan nilai data train loss pada model sebesar 0.015492. 

Berdasarkan pemaparan masalah dan penelitian terkait, maka dalam permasalahan ini 
diperlukanlah pengolahan data yang dapat memprediksi jumlah penumpang pesawat dan jumlah 
kargo yang cenderung fluktuatif sehingga dapat membantu pengelola bandara dalam menganalisis 
dan mengambil keputusan untuk mengatasi peningkatan jumlah penumpang atau lonjakan jumlah 
penumpang dimasa yang akan datang, sehingga pihak bandara dapat mempersiapkan layanan yang 
baik. Berdasarkan data dari Badan Pusat Statistik, walaupun sekarang mengalami penurunan jumlah 
penumpang, namun bandara Soekarno-Hatta tetap memiliki jumlah penumpang paling banyak di 
antara bandara lain.  Oleh karena itu prediksi jumlah penumpang harus dilakukan agar tidak terjadi 
undercapacity di masa yang akan datang. 
 
2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan deep learning untuk memprediksi jumlah penumpang 
pesawat dan jumlah kargo di Bandara soekarno-Hatta dari periode Januari 2019 hingga Desember 
2020. Dataset yang digunakan berupa data penerbangan berjadwal domestik dan internasional baik 
kedatangan ataupun keberangkatan. Terdapat beberapa algortima deep learning yang dapat 
dikembangkan atau dikombinasikan untuk memprediksi suatu data[8]. Pada penelitian ini, metode 
yang digunakan yaitu Long Short Term Memory. Adapun tahapan-tahapan dalam pelaksanaan 
penelitian ini dapat dilihat pada gambar 1 dibawah ini: 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

a. Pengumpulan Data 
 
Pada tahap penelitian ini, langkah pertama yang dilakukan adalah pungumpulan 
dataset. Dataset diperoleh dari database sisfoangud posko angkutan udara 
Kementerian Perhubungan Udara Direktorat Angkutan Udara. Data yang diambil 
merupakan data penumpang pesawat dan kargo untuk penerbangan berjadwal 
domestik dan internasional baik kedatangan ataupun keberangkatan dari tahun 2019 
hingga 2021. Pada dataset tersebut terdapat atribut-atribut berupa report_date, tanggal, 
event_id, airport_id, airport_name, tujuan penerbangan, status_penerbangan, 
jumlah_kargo, jumlah_penumpang, dan jumlah_pesawat.   

b. Analisa Struktur Data dan Penentuan 

Pada tahap ini menentukan atribut sebagai inputan dalam prediksi data angkutan udara 
yang akan diolah sebagai bahan penelitian. Data inputan yang digunakan adalah kode 
event_id (tahun kegiatan penerbangan), kode airport_id (dimana kode id_airport 7 

https://lib.mercubuana.ac.id
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merupakan Bandara Soekarno-Hatta), tujuan penerbangan (domestik dan 
internasional), status penerbangan (kedatangan dan keberangkatan), jenis 
penerbangan_id (berjadwal), jumlah kargo, jumlah penumpang dan jumlah pesawat. 
Berikut contoh data yang akan digunakan sebagai inputan seperti pada gambar 2 
dibawah ini: 

 
Gambar 2. Contoh Data yang akan digunakan sebagai inputan 

c. Data Pre- Processing 

Tahapan preprocessing data merupakan tahapan untuk membersihkan data dari 
dataset yang didapat.[9] Tujuannya agar dataset yang akan diolah dan dianalisis tidak 
memiliki banyak noise sehingga akurasi dari penelitian akan akurat. Berikut tahapan 
preprocessing data yang dilakukan pada penelitian ini: 

 
 Cleaning  

Data cleaning merupakan proses pembersihan dataset.[10] Proses pembersihan 
data meliputi penghapusan karakter yang tidak perlu dan penghapusan duplikasi 
data agar dapat mempercepat proses analisis dan mendapatkan akurasi yang 
maksimum. 

 
 Normalization 

Perhitungan yang digunakan untuk normalisasi data adalah perhitungan Min-Max 

Normalization dikarenakan pada data asli terdapat nilai aktual minimum dan 
maksimum. Min-Max normalization merupakan metode normalisasi dengan 
melakukan transformasi linier terhadap data asli sehingga menghasilkan 
keseimbangan nilai perbandingan antara data saat sebelum dan sesudah 
proses[11]. Hasil perhitungan Min-Max Normalization memiliki rentang nilai 
antara 0 dan 1. Pada perhitungan Min-Max Normalization dibutuhkan nilai 
minimum dan nilai maksimum dari data yang akan dinormalisasi. Nilai minimum 
dan nilai maksimum yang digunakan diambil berdasarkan data terkecil dan data 
terbesar yang sebelumnya tidak pernah dijangkau pada keseluruhan data. Berikut 
adalah perhitungan Min-Max Normalization yang dapat dilihat pada persamaan 
formula (1):  

𝑋𝑛  =  
(𝑋0 − 𝑋𝑚𝑖𝑛)

(𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛)
   (1) 

Keterangan: 
- X0  = Data yang akan dinormalisasikan 
- Xn = Data setelah dinormalisasikan 
- 𝑋𝑚𝑎𝑥  = Nilai maksimum dari keseluruhan data 
- 𝑋𝑚𝑖𝑛 = Nilai minimum dari keseluruhan data 

  
 Attribute Removal  

Dataset yang sudah dikumpulkan dan sudah melalui tahapan data cleaning akan 
dilakukan attribute removal yang mana pada tahapan ini akan menghapus atribut 
yang tidak dibutuhkan. Hal ini dilakukan agar atribut pada dataset tidak terlalu 
banyak dan proses prediksi dan analisis akan semakin cepat dan akurat. 
 

 Labeling  

Setelah melalui proses data cleaning dan attribute removal, proses selanjutnya 
adalah labelling. Pada tahapan ini data akan diberi label dengan nilai [0.1]. 

https://lib.mercubuana.ac.id
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Pengkodean label merupakan proses yang dilakukan untuk mengubah data dari 
suatu kategori yang dalam penelitian ini labelnya menjadi numerik sehingga 
kategori atau label dapat diproses dan dipahami oleh mesin. Proses pengkodean 
label dilakukan dengan menggunakan salah satu fungsi yang terdapat pada library 

python yaitu sklearn label encoder.[12] 
 

 Denormalization 
Denormalisasi data merupakan kebalikan dari normalisasi data. Jika normalisasi 
data digunakan untuk mengubah data dalam range tertentu, maka denormalisasi 
data digunakan untuk mengembalikan data tersebut menjadi data yang 
sebenarnya[13]. Berikut merupakan rumus denormalization yang dapat dilihat 
pada persamaan formula (2): 

𝑋𝑛  =  𝑋0. (𝑋𝑀𝑎𝑥  −  𝑋𝑚𝑖𝑛)  + 𝑋𝑚𝑖𝑛   (2) 
Keterangan: 
- X0  = Data yang akan didenormalisasi 
- Xn = Data setelah didenormalisasi 
- 𝑋𝑚𝑎𝑥  = Nilai maksimum dari keseluruhan data 
- 𝑋𝑚𝑖𝑛 = Nilai minimum dari keseluruhan data 

 
d. Implementasi Long Short Term Memory (LSTM) 

Dalam mengimplementasikan algoritma LSTM membutuhkan banyak lapisan (layer) 
untuk memproses data masukan (input) yang kemudian akan diproses dan di panggil 
secara berulang-ulang sehingga menghasilkan output. Berikut merupakan arsitektur 
LSTM yang terdapat pada gamabar 3 dibawah ini: 

 
Gambar 3. Arsitektur LSTM 

Long Short-Term Memory (LSTM) termasuk jenis (Recurrent Neural Network) RNN. 
LSTM Ini pertama kali dikenalkan oleh Hochreiter dan Schmidhuber pada tahun 
1997[14]. LSTM akan menyimpan informasi berdasarkan pola yang ditemukan dalam 
data[15]. Model LSTM terdiri dari satu set unik sel memori yang menggantikan 
neuron lapisan tersembunyi dari RNN[16]. adalah keadaan sel memori. Lapisan 
LSTM terbuat dari empat lapisan jaringan saraf yang berinteraksi dalam metode 
tertentu. Unit LSTM biasa melibatkan tiga bagian berbeda Input gate, Output gate, 
Forget gate. Tugas utama sel adalah mengenali nilai-nilai selama interval waktu acak 
dan tugas mengontrol aliran informasi ke dalam sel dan keluar dari dalamnya milik 
gerbang[17]. Pada setiap blok memori LSTM memiliki tiga pintu gerbang antara lain 
yaitu: 
 

1) Input gate: Gerbang masukan mengontrol aliran aktivasi masukan ke dalam sel 
memori. Perhitungan input gate digunakan untuk mengontrol jumlah informasi 
yang harus disimpan dalam sel[18]. Pada persamaan formula (3) dan (4) merupakan 
perhitungan input gate dibutuhkan nilai data fitur yang telah dinormalisasi dan 
ditranspose, kemudian bobot W, bobot U, dan bias.  

 
𝑖𝑡  =  ℴ (𝑈𝑖 . 𝑋𝑡  +  𝑊𝑖 . 𝐻𝑡−1 + 𝐵𝑖)  (3) 
Ĉ𝑡  =  𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑈𝐶 . 𝑋𝑡  +  𝑊𝐶 . 𝐻𝑡−1 + 𝐵𝐶)  (4) 
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Keterangan: 
- 𝑖𝑡     = Input Gate Output 
- ℴ  = Aktivasi Sigmoid Biner 
- 𝑈𝑖 , 𝑊𝑖 , 𝐵𝑖    = Matrix bobotU, bobotW dan Bias pada input gate. 
- 𝑋𝑡  = Input fitur 
- 𝐻𝑡−1  = Hidden state sebelumnya (previous hidden state) 

 
2) Output gate: Perhitungan output gate digunakan untuk menentukan nilai hidden 

state dan cell state baru untuk digunakan pada step berikutnya. Proses perhitungan 
output gate membutuhkan nilai yang dihasilkan oleh proses forget gate dan input 

gate[18]. Setelah mendapatkan output state, langkah selanjutnya adalah menghitung 
cell state yang baru menggunakan nilai cell state sebelumnya, forget state, input 

state dan intermediate cell state. Berikut adalah perhitungan untuk output gate baru 
yang dapat dilihat pada persamaan formula (5): 

𝑂𝑡 = ℴ(𝑈𝑜 . 𝑥𝑡  +  𝑊𝑜 . 𝐻𝑡−1 + 𝑏𝑜   (5) 
Keterangan: 

- 𝑂𝑡  = Output gate 
- ℴ  = Aktivasi Sigmoid Biner 
- 𝑈0, 𝑊0, 𝑏0  = Matrix bobotU, bobotW dan Bias pada output gate 
- 𝑥𝑡  = Input fitur. 
- 𝐻𝑡−1  = Hidden state sebelumnya (previous hidden state) 

 
Setelah mendapatkan cell state baru, langkah selanjutnya adalah menghitung hidden 

state yang baru menggunakan nilai output state dan cell state baru. Berikut adalah 
perhitungan untuk menentukan hidden state baru yang dapat dilihat pada persamaan 
formula (6) 

𝐻𝑡  =  𝑂𝑡 +  𝑡𝑎𝑛ℎ (𝐶𝑡)  (6) 
Keterangan: 

- 𝐻𝑡   = Nilai Hidden State baru 
- 𝑂𝑡  = Nilai Output Gate 
- 𝐶𝑡  = Cell State baru 
- 𝑡𝑎𝑛ℎ   = Fungsi aktivasi tanh 
 

3) Forget gate:  forget gate digunakan untuk mengontrol nilai agar tetap di dalam sel 
memori atau tidak. Jika nilai yang dihasilkan forget gate semakin mendekati 1 maka 
nilai tersebut akan tetap disimpan di dalam sel memori, namun sebaliknya jika nilai 
yang dihasilkan forget gate semakin mendekati 0 maka nilai tersebut akan di buang 
dari sel memori[18]. Pada perhitungan forget gate dibutuhkan nilai data fitur yang 
telah dinormalisasi dan ditranspose, kemudian bobot U dan bias. Berikut adalah 
rumus untuk menghitung forget gate yang dapat dilihat pada persamaan formula (7): 
 

𝑓𝑡  =  ℴ (𝑈𝑓 . 𝑋𝑡  +  𝑤𝑓 . 𝐻𝑡−1 + 𝐵𝑓) 

 

ℴ =  
𝑋

1 + 𝑒𝑥𝑝 (−𝑋)
  (7) 

 

Keterangan: 
- 𝑓𝑡     = Forget Gate Output 
- ℴ  = Aktivasi Sigmoid Biner 
- 𝑈𝑓 , 𝑤𝑓 , 𝐵𝑓    = Matrix bobotU, bobotW dan Bias pada forget gate. 
- 𝑋𝑡  = Input fitur 
- 𝐻𝑡−1  = Hidden state sebelumnya (previous hidden state) 
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4) Cell states: garis horizontal yang menghubungkan semua output layer pada LSTM 
Setelah nilai input gate didapatkan langkah selanjutnya adalah menghitung 
intermediate cell state. Perhitungan ini terjadi dalam proses input gate yang mana 
bertujuan untuk mengupdate nilai cell state. Berikut perhitungan cell state 
menggunakan fungsi sigmoid yang dapat dilihat pada persamaan formula (8) 

𝐶𝑡  =  ℴ (𝑓𝑡 . 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 . Ĉ𝑡1
)   (8) 

Keterangan: 
- 𝐶𝑡  = Cell State baru 
- 𝐶𝑡−1   = Nilai Cell State pada timestep sebelumnya 
- 𝑓1  = Nilai Forget Gate pada timestep pertama. 
- 𝑖𝑖  = Nilai Input Gate pada timestep pertama. 
- ~𝐶𝑡1  = Nilai intermediate cell state atau candidate cell state. 

 
e. Proses Prediksi Jumlah Penumpang dan Kargo dengan LSTM 

Pada tahap ini, algoritma ini menghasilkan informasi prediksi data jumlah penumpang 
dan kargo di tahun berikutnya berdasarkan dataset dua tahun kebelakang dengan 
memproses data masukkan (input) yang kemudian akan diproses secara berulang-
ulang sehingga menghasilkan prediksi jumlah penumpang dan kargo sesuai data 
masukkan, hal ini bertujuan untuk membantu perusahaan atau pengelola bandara 
untuk merencanakan dan mengevaluasi lonjakan penumpang. Untuk LSTM model 
training dan testing, data yang digunakan sebagai data train dan test adalah data 
penumpang, pesawat, dan kargo di Bandar Udara Soekarno-Hatta dengan periode 
waktu dari Januari 2019 hingga Desember 2020. LSTM Model dijalankan 
menggunakan bahasa pemrograman python dengan menjalankan beberapa skenario 
yang berbeda dengan detail sebagai berikut: 

 
1) Skenario 1: 50% data train dan 50% data test 
2) Skenario 2: 60% data train dan 40% data test 
3) Skenario 3: 70% data train dan 30% data test 
4) Skenario 4: 80% data train dan 20% data test 
5) Skenario 5: 90% data train dan 10% data test 

f. Evaluation RMSE 
Setelah dilakukan training data dan testing data menggunakan LSTM Model, maka 
akan dilakukan evaluasi menggunakan Root Mean Square Error (RMSE) untuk 
mengukur akurasi atau tingkat kesalahan terhadap data prediksi dengan menentukan 
akurasi berdasarkan kedekatan nilai prediksi yang dihasilkan dengan data aktual. Root 
Mean Square Error (RMSE) merupakan suatu perhitungan yang bertujuan untuk 
mengevaluasi hasil prediksi dan menentukan akurasi berdasarkan kedekatan nilai 
prediksi yang dihasilkan dengan data aktual atau data target[7]. Perhitungan ini 
membutuhkan data aktual dan hasil prediksi yang telah didenormalisasi.  

3. HASIL DAN ANALISIS 

Pada bagian ini menjelaskan hasil evaluasi dan analisis penelitian yang telah dilakukan. Bagian 
ini melakukan data collection, data preprocessing, evaluasi hasil perbandingan skenario pengujian 
seperti variasi data split test, dan variasi epoch.  

3.1. Data Collection 

Tahapan yang pertama kali dilakukan adalah pengumpulan dataset yang didapatkan dari 
Direktorat Angkutan Udara. Data yang digunakan untuk dataset adalah data penerbangan domestik 
dan internasional meliputi keberangkatan dan kedatangan periode Januari 2019 hingga Desember 
2020. Contoh data disajikan pada gambar 4 dibawah ini: 
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Gambar 4. Contoh Data Collection 

Pada gambar diatas, terdapat beberapa atribut yang ada pada dataset ini yaitu tanggal, 
report_date yaitu merupakan tanggal pelaporan dari setiap bandara, event_id merupakan tahun 
kegiatan penerbangan, airport_id merupakan id dari setiap bandara, airport_name, tujuan 
penerbangan yaitu penerbangan domestik atau internasional, status_penerbangan yaitu merupakan 
penerbangan keberangkatan atau kedatangan, jenis_penerbangan_id menunjukan penerbangan 
regular (berjadwal), jumlah kargo, jumlah penumpang, jumlah pesawat dan data status (menunjukan 
data pelaporan final). Nilai dari sample dataset dalam bentuk grafik dapat dilihat pada gambar 5 dan 
gambar 6 dibawah ini: 

 
Gambar 5. Analisa Grafik Dari Dataset Jumlah Penumpang,  

Pesawat dan Kargo per tanggal 

 
Gambar 6. Analisa Grafik Dari Dataset Jumlah Penumpang,  

Pesawat dan Kargo per Hari dalam Satu Minggu 

Dari gambar 5 dan 6 diatas merupakan tahapan analisa dari dataset yang didapatkan pada 
penelitian ini. Dapat dilihar dari grafik di atas menunjukan bahwa data dari jumalh penumpang, 
pesawat dan kargo mengalami penurunan pada saat pandemi covid-19 ini. 
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3.2. Data Preprocessing 

Setelah dilakukan pengumpulan data, tahapan selanjutnya adalah data preprocessing. Pada 
tahapan ini akan melakukan beberapa proses untuk membersihkan dataset yang terdiri dari 
penghapusan atribut yang tidak dibutuhkan, pemberian label pada atribut serta melakukan convert 
data berupa String menjadi berbentuk numerical untuk keperuluan proses preprocessing. Dataset 
yang sudah melewati proses data preprocessing dapat dilihat pada gambar 7 dibawah ini: 

 
Gambar 7. Hasil Dataset Setelah Tahap Proses Labelling  

3.3. Evaluation 

Pada tahap ini dilakukan training menggunakan LSTM model pada dataset jumlah penumpang, 
pesawat dan kargo di Bandar Udara Soekarno-Hatta dengan menggunakan 10 epoch. Hasil 
perbandingan data train dengan data test validation untuk skenario data train 90 % dan data test 10 
% dapat dilihat pada gambar 8 dan skenario data train 80% dan data test 20 % dapat dilihat pada 
gambar 9: 

 
Pada penelitian ini, untuk pengukuran akurasi prediksi menggunakan Root Mean Square Error 

(RMSE) pada beberapa skenario menghasilkan data seperti pada tabel I berikut: 

Tabel I. Perbandingan komposisi data split test 

Split Test Epoch 
RMSE 

Train 

RMSE 

Test 

  90:10  10       12.184  12.402 

  80:20  10       12.781  13.382 
  70:30  10       13.057         13.431 
  60:40  10       13.574         13.594 
  50:50  10       13.351         13.732 

 
Tabel I. menghasilkan perbandingan data split test dengan menggunakan perhitungan Root Mean 

Square Error (RMSE) dengan jumlah data train 3600 dan data test 400 dimana epoch yang dipakai 
adalah 10 epoch. Akurasi terbaiknya data train set 90% dan test set 10% dengan hasil 12.184 untuk 
data training dan 12.402 untuk data testing. 

 

https://lib.mercubuana.ac.id



10 

  Universitas Mercu Buana 

 

Tabel II. Kombinasi Parameter Jumlah Epoch 

Split Test Epoch 
RMSE 

Train 

RMSE 

Test 

  90:10  10       12.184  12.402 

  80:20  20       13.334  14.015 
  70:30  30       13.533         14.241 
  60:40  40       14.574         14.381 
  50:50  50       14.371         14.283 

 
Tabel II. kombinasi perbandingan jumlah epoch dengan menggunakan perhitungan Root Mean 

Square Error (RMSE). Menunjukan bahwa 10 epoch menghasilkan nilai yang lebih optimal dengan 
data train set 90% dan test set 10% dengan hasil 12.184 untuk data training dan 12.402 untuk data 
testing. 

Hasil prediksi dari LSTM model untuk data penumpang, pesawat dan kargo menghasilkan grafik 
prediksi, dapat dilihat pada gambar berikut: 

 
Selanjutnya setelah diketahui nilai error yang didapatkan dari perhitungan Root Mean Square 

Erorr (RMSE) tahap selanjutnya yaitu menampilkan data grafik hasil prediksi.  Dapat dilihat gambar 
dari grafik di atas, menampilkan jumlah perbandingan hasil prediksi yang ditunjukan oleh garis 
berwarna merah dan data aktual yang di tunjukan oleh garis berwana biru. Untuk trend pergerakan 
penumpang, pesawat dan kargo tidak ada kenaikan atau penurunan yang signifikan dibandingkan 
tahun sebelumnya.                
4. KESIMPULAN  

Pada penelitian ini berhasil di lakukan prediksi jumlah pergerakan penumpang pesawat dan 
kargo di Bandara Internasional Soekarno-Hatta, dengan melakukan tahapan proses penumpulan 
dataset. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini yaitu penerbangan berjadwal domestik dan 
internasional baik itu kedatangan ataupun keberangkatan. Kemudian melakukan preprocessing 

mengubah transformasi data, lalu memvalidasi dengan uji split test data training dan testing, setelah 
itu pembuatan model LSTM. Disimpulkan bahwa, LSTM model ini memiliki akurasi yang baik 
ketika komposisi data train dan data test 90:10 dengan menghasilkan nilai Root Mean Square Error 

(RSME) sebesar 12.184 pada data training dan 12,402 pada data testing. Variasi epoch yang 
digunakan dalam proses analisis data prediksi ini yaitu proses paling baik dengan 10 kali proses 
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epoch. Hal ini karena jumlah 10 epoch memiliki tingkat error yang paling rendah dibandingkan 
dengan yang lain. 
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KERTAS KERJA 

Ringkasan 

 

Hasil dari penulisan laporan ini adalah berupa informasi prediksi jumlah 
penumpang, pesawat dan kargo di masa yang akan datang di Bandara Soekarno-
Hatta dengan menggunakan metode Long Short Term Memory. Penelitian ini 
bertujuan untuk membantu bagi pengelola bandara/stakeholder maupun pimpinan 
di Direktorat Angkutan Udara dalam mengevaluasi dan mengambil keputusan 
untuk mengatasi peningkatan atau lonjakan jumlah penumpang di masa yang akan 
datang. Metode penelitian ini meliputi beberapa tahapan yaitu proses pengumpulan 
data, dimana data diambil dari database sisfoangud posko angkutan udara dari bulan 
Januari 2019 s.d Desember 2020, data ini diperoleh dari 50 Bandara yang 
melaporkan setiap harinya melalui aplikasi posko Angkutan Udara. Tahapan 
selanjutnya yaitu analisa struktur data dan penentuan, tahapan ini menentukan 
atribut sebagai inputan dalam memprediksi jumlah penumpang pesawat dan kargo. 
Tahap selanjutnya data pre-processing, pemrosesan data dimana dataset tersebut 
diolah dengan memanfaatkan beberapa library python. Pada tahapan data pre-

processing ini meliputi data cleaning, dan data transformation. Setelah tahapan data 
preprocessing langkah selanjutnya implementasi dan pembangunan model 
algoritma long short term memory dengan python. Setelah pembangunan model 
algoritma long short term memory, data dibagi kedalam data training dan data 
testing yang nantinya akan diuji coba untuk menghasilkan berupa output prediksi, 
Output ini menghasilkan prediksi terhadap jumlah penumpang pesawat dan jumlah 
kargo di Bandara Soekarno-Hatta pada waktu tertentu di masa yang akan datang. 
Selanjutnya evaluasi dengan RMSE (Root Mean Absolute Squared Error) 
merupakan suatu perhitungan yang bertujuan untuk mengevaluasi hasil prediksi dan 
menentukan akurasi berdasarkan kedekatan nilai prediksi yang dihasilkan dengan 
data aktual atau data target.  Dari hasil penelitian ini menunjukan model Long Short 

Term Memory (LSTM) menunjukan hasil yang baik dalam melakukan prediksi 
dengan skenario 90% data training dan 10% data testing, dengan menghasilkan 
ketepatan prediksi dengan nilai root mean squared error (RMSE) sebesar 12.184 
pada data training dan 12,402 pada data testing. 
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