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 Peramalan permintaan tiket harian berperan penting dalam mendukung 

efisiensi operasional dan peningkatan kualitas layanan transportasi, 

termasuk pada kereta api. Penelitian ini membangun model peramalan 

permintaan tiket Kereta Api 1 Argo Bromo Anggrek dengan teknik 

machine learning yang menggabungkan pendekatan hibrida metode 

dekomposisi deret waktu dan algoritma Long Short-Term Memory 

(LSTM). Metode dekomposisi deret waktu memisahkan data menjadi 

komponen trend, seasonal, dan residual yang dianalisis secara terpisah 

guna memahami pola permintaan secara lebih mendalam. Hasil 

menunjukkan bahwa komponen trend memiliki korelasi kuat terhadap 

permintaan dan berperan penting dalam model peramalan. Model LSTM 

yang dikembangkan menunjukkan performa baik dengan nilai Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 7,53% pada data uji. Model 

yang dihasilkan dapat dimanfaatkan untuk mendukung perencanaan 

operasional PT Kereta Api Indonesia (PT KAI). Pengembangan 

selanjutnya disarankan untuk mempertimbangkan variabel eksternal 

seperti hari libur, cuaca, dan kebijakan harga, serta diarahkan untuk 

mendukung sistem manajemen tarif dinamis (dynamic pricing) guna 

mengoptimalkan pendapatan dan efisiensi layanan. 
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PENDAHULUAN 

Dalam industri transportasi modern, kemampuan untuk meramalkan permintaan tiket 

memiliki peran penting dalam menentukan efisiensi operasional, kualitas pelayanan, dan 

keberhasilan strategi pemasaran. Hal ini disebabkan oleh sifat industri transportasi yang 

sangat dinamis, sensitif terhadap waktu, dan bergantung pada permintaan yang fluktuatif 

akibat faktor musiman, tren sosial, kondisi ekonomi, hingga peristiwa tak terduga seperti 

bencana atau pandemi [1]. Peramalan jumlah permintaan tiket merupakan bagian penting 

dalam pengambilan keputusan manajerial, seperti penjadwalan, perencanaan armada, dan 

pengaturan harga tiket [2]. Pesawat terbang merupakan salah satu moda transportasi yang 

telah menerapkan sistem peramalan permintaan tiket untuk mendukung strategi pemasaran. 

Pola musiman dan tren dalam data penjualan tiket terbukti dapat digunakan untuk 

memprediksi permintaan dengan akurasi tinggi [3]. Peramalan permintaan tiket pada sektor 

ini juga telah banyak mengadopsi teknik machine learning, yang mampu mengenali pola 

data pelatihan dan memberikan prediksi yang andal terhadap data baru. 

Kebutuhan akan sistem peramalan tiket tidak hanya terbatas pada transportasi udara. Di 

sektor transportasi darat, PT Kereta Api Indonesia (PT KAI) sebagai penyedia layanan kereta 

api nasional juga terus berupaya meningkatkan strategi pemasaran, salah satunya dengan 

menerapkan sistem peramalan permintaan tiket harian [4]. Upaya ini menjadi penting karena 

permintaan tiket penumpang bersifat fluktuatif dan sering tidak sesuai dengan kapasitas yang 
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tersedia. Oleh karena itu, dibutuhkan sistem peramalan yang akurat dan adaptif untuk 

mendukung pengambilan keputusan operasional [5]. Penelitian ini merespons tantangan 

tersebut dengan mengusulkan model peramalan hibrida yang menggabungkan metode 

dekomposisi deret waktu dan machine learning untuk menangkap dimensi tren, musiman, 

dan noise dalam data permintaan harian [6], [7]. 

Salah satu algoritma machine learning yang menjadi solusi penting dalam proses 

peramalan yaitu Long Short-Term Memory (LSTM [8]. LSTM sebagai bagian dari Recurrent 

Neural Network (RNN) efektif dalam menangani pola data yang bersifat deret waktu yang 

kompleks seperti permintaan tiket [9]. Beberapa penelitian membuktikan bahwa LSTM 

memberikan performa akurasi peramalan data time series lebih baik dibanding algoritma 

lain, seperti algoritma ARIMA, SR, dan SVM [10], [11][12]. LSTM mampu menurunkan 

nilai RMSE lebih dari 83% dibanding ARIMA dalam peramalan time series dengan pola 

fluktuatif [12]. Sedangkan untuk dekomposisi deret waktu bekerja dengan memisahkan deret 

waktu menjadi komponen tren, musiman, dan residual, sehingga memiliki keunggulan dapat 

mengungkap pola-pola mendasar yang mungkin tersembunyi. Pendekatan multi-faset ini 

bertujuan menghasilkan peramalan permintaan yang sangat akurat dengan 

mempertimbangkan baik tren jangka panjang maupun fluktuasi jangka pendek [13]. 

Penelitian ini menerapkan metode Jump Upon Spectrum and Trend (JUST) sebagai 

teknik dekomposisi deret waktu, dan mengintegrasikannya dengan LSTM dalam model 

hibrida. JUST memisahkan data menjadi komponen tren, musiman, dan residual, sedangkan 

LSTM menangkap ketergantungan jangka panjang dalam data sekuensial yang kompleks. 

Integrasi ini dirancang untuk menangani dinamika struktural dan temporal secara simultan. 

Meskipun JUST dan LSTM telah digunakan dalam berbagai studi [14], [15], penerapannya 

secara eksplisit dalam konteks perkeretaapian di Indonesia masih jarang ditemukan. Oleh 

karena itu, pendekatan ini menawarkan kontribusi metodologis baru dalam peramalan 

berbasis machine learning untuk sektor transportasi nasional. 
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METODE 

 
Gambar 1. Diagram Metode Penelitian 

Pendekatan metodologis yang sistematis dan berbasis data dilakukan untuk menjawab 

permasalahan penelitian dalam peramalan permintaan tiket harian oleh PT KAI. Oleh karena 

itu, penelitian dirancang menggunakan alur kerja berbasis analisis deret waktu dan machine 

learning, khususnya pada penerapan model LSTM untuk memodelkan permintaan tiket 

harian. Metode penelitian ditunjukkan seperti pada Gambar 1. Gambar 1 menyajikan alur 

proses penelitian ini, yang dimulai dengan pengumpulan dan pembersihan data permintaan 

tiket harian, yang kemudian dianalisis secara deskriptif untuk memahami pola awal. 

Selanjutnya, dilakukan pemodelan berbasis LSTM dengan mempertimbangkan fitur hasil 

dekomposisi tren, musiman, dan residual. Pada proses pengumpulan dan pengolahan data, 

data input yang digunakan merupakan data per transaksi permintaan tiket periode tahun 2019 

hingga 2024 untuk kereta api KA 1 Argo Bromo Anggrek. Proses pengolahan mencakup 

pembersihan data, perhitungan sisa waktu, serta transformasi data menjadi format harian. 

Data kemudian dianalisis secara deskriptif untuk mengidentifikasi pola umum permintaan, 

sebelum diproses lebih lanjut melalui dekomposisi deret waktu. Hasil dekomposisi 

digunakan sebagai input model LSTM. Model kemudian dievaluasi menggunakan data 

pengujian dengan mengacu pada grafik loss untuk menilai performa peramalan. 

 

Metode Dekomposisi Deret Waktu 

Salah satu metode dekomposisi deret waktu dan deteksi titik perubahan (change point 

detection) yaitu Jump Upon Spectrum and Trend (JUST) [16]. JUST menggunakan 

pendekatan anti-leakage least-squares spectral analysis (ALLSSA), yang unggul dalam 

mempertahankan informasi komponen musiman serta mengurangi kebocoran informasi 

akibat dekomposisi. JUST memisahkan data deret waktu menjadi tiga komponen utama 

yaitu Trend (𝑇𝑣), Seasonal (𝑆𝑣), dan Residual (𝑅𝑣). Deret waktu (𝐹) dengan panjang 𝑛 

dapat dinyatakan seperti pada Persamaan (1). 
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𝐹 = {𝑓𝑡1, 𝑓𝑡2, … , 𝑓𝑡𝑛} (1) 

Di mana 𝑓𝑡𝑖 merepresentasikan nilai pengamatan (observasi) pada waktu ke-𝑖, dan 𝑛 

adalah total panjang data deret waktu yang akan didekomposisi. Notasi ini menjadi dasar 

bagi penerapan algoritma JUST dalam memproses potongan data secara berurutan, untuk 

mengidentifikasi struktur musiman dan tren tersembunyi yang relevan terhadap peramalan 

permintaan tiket. Untuk melakukan dekomposisi terhadap deret waktu 𝐹 seperti 

didefinisikan pada persamaan (1), algoritma JUST mengikuti serangkaian langkah 

sistematis. Proses ini dimulai dengan segmentasi data ke dalam jendela-jendela waktu, 

kemudian memanfaatkan ALLSSA untuk mengidentifikasi pola musiman dan tren lokal 

secara adaptif. Berikut langkah-langkah operasional dari algoritma JUST: 

1. Menentukan ukuran jendela (𝑅) dan ukuran langkah (𝛿), lalu menginisiasi 

parameter awal dengan 𝑑 = 0. 

2. Mengambil potongan deret waktu 𝑓𝑡1+𝑑𝛿, 𝑓𝑡2+𝑑𝛿, … , 𝑓𝑡𝑅+𝑑𝛿. 

3. Insialisasi titik perubahan pertama 𝑙 = 3 + 𝑑𝛿. 

4. Untuk setiap potongan data, terapkan algoritma ALLSSA untuk mendekomposisi 

𝑇𝑤, 𝑆𝑤, dan 𝑅𝑤 lalu perbarui 𝑙 = 𝑙 + 1. 

5. Jika potongan masih dalam batas jendela (𝑙 < 𝑅 + 𝑑𝛿), kembali ke langkah 4 untuk 

melanjutkan dekomposisi 

6. Mencatat jumlah kuadrat dari komponen tersisa untuk nilai 𝑙 optimal sebagai 𝑙𝑑, 

lalu atur 𝑑 = 𝑑 + 1 

7. Ulangi proses hingga seluruh data deret waktu selesai didekomposisi. 

 

Model Long Short-Term Memory (LSTM) 

Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan salah satu jaringan saraf tiruan 

(Recurrent Neural Network) atau RNN yang dirancang untuk menangani masalah vanishing 

gradient yang sering dihadapi oleh RNN tradisional. Masalah ini muncul ketika informasi 

yang relevan dari input sebelumnya perlahan-lahan menghilang ketika diumpan kembali 

melalui lapisan tersembunyi (hidden layers) dari RNN [17]. Dalam proses peramalan, LSTM 

menangkap pola jangka panjang dalam data historis, sehingga peramalan dapat 

mempertimbangkan informasi dari waktu-waktu sebelumnya secara lebih akurat. 

 
 

Gambar 2. Arsitektur Blok LSTM [18] 
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Gambar 2 menunjukkan arsitektur dari LSTM yang terdiri dari tiga gerbang utama yaitu 

forget gate, input gate, dan output gate. Forget gate menerima input dari data x(t) dan hidden 

state sebelumnya h(t-1), kemudian memutuskan informasi mana dari cell state sebelumnya 

c(t-1) yang harus dilupakan melalui fungsi aktivasi sigmoid yang menghasilkan nilai antara 

0 dan 1. Selanjutnya, input gate juga menerima x(t) dan h(t-1) untuk menentukan informasi 

baru mana yang perlu disimpan dalam memori. Hasil i(t) dan ĉ(t) igabungkan untuk 

memperbarui cell state c(t). Output gate kemudian menentukan bagian dari cell state yang 

akan diteruskan sebagai output h(t) atau hidden state baru. Output ini diperoleh dengan 

terlebih dahulu menerapkan fungsi tanh pada c(t) untuk mengatur skala nilainya, lalu 

dikalikan dengan hasil dari output gate o(t) yang juga menggunakan fungsi sigmoid. 

LSTM sebagai salah satu teknik dalam machine learning memerlukan data dalam 

format input-output yang spesifik. Dalam konteks pemodelan deret waktu, data disusun 

menggunakan pendekatan sliding window dengan membentuk subsekuensi dengan panjang 

L + 1 dibuat dari deret waktu. Titik pertama hingga ke-L dari subsekuensi tersebut berfungsi 

sebagai input, sementara titik ke-L + 1 dijadikan sebagai target atau output peramalan [18]. 

 

Evaluasi Model 

Untuk menilai performa model kombinasi machine learning dengan dekomposisi waktu 

untuk peramalan tiket kereta harian, dilakukan evaluasi menggunakan dua metrik utama, 

yaitu Mean Squared Error (MSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) [19]. 

Selain itu, validasi dilakukan secara visual dengan membandingkan hasil peramalan 

terhadap pola tren data historis, guna memastikan kesesuaian tren dan pola peramalan 

terhadap kenyataan [20]. 

Mean Squared Error (MSE) merupakan metrik evaluasi yang digunakan untuk 

mengukur rata-rata dari kuadrat selisih antara nilai aktual dan nilai hasil peramalan [19]. 

MSE bersifat sensitif terhadap outlier, karena setiap kesalahan dipangkatkan dua, sehingga 

kesalahan besar memiliki dampak yang signifikan terhadap nilai akhir. Fungsi utama MSE 

adalah untuk menunjukkan seberapa jauh hasil peramalan menyimpang dari nilai aktual 

dalam skala kuadrat. Rumus perhitungan MSE ditunjukkan pada Persamaan (2). 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
 ∑(𝑦𝑖 −  𝑦̂

𝑛

𝑖=1

)2 (2) 

 

Dimana 𝑦𝑖 adalah nilai aktual pada waktu ke-i, 𝑦̂ adalah nilai hasil peramalan pada 

waktu ke-i, dan n adalah jumlah total observasi. Selain itu, digunakan juga metrik Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE) yang mengukur tingkat kesalahan dalam bentuk 

persentase rata-rata dari kesalahan absolut terhadap nilai aktual. MAPE sering digunakan 

dalam studi peramalan karena memberikan hasil yang lebih intuitif dan mudah dipahami 

dalam konteks bisnis dan operasional. Namun, kelemahan MAPE muncul ketika nilai aktual 

mendekati nol, karena dapat menyebabkan nilai error yang sangat besar [20]. Rumus dari 

MAPE ditunjukkan pada Persamaan (3). 

𝑀𝐴𝑃𝐸  =  
1

𝑛
∑ |

𝑦̂𝑡 − 𝑦𝑡

𝑌𝑡
|

𝑛

𝑡 = 1

  × 100 (3) 

 

Dengan 𝑦𝑡 sebagai nilai aktual, 𝑦̂𝑡 sebagai nilai peramalan dan n adalah jumlah 

observasi. Sebagai pelengkap dari evaluasi kuantitatif, dilakukan juga validasi visual dengan 

membandingkan grafik antara hasil peramalan dan data aktual dalam bentuk deret waktu. 

Visualisasi ini bertujuan untuk menilai sejauh mana model mampu mengikuti pola tren, 

musiman, atau fluktuasi yang terdapat pada data historis [16]. 
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HASIL DAN PEMBAHASAN 

Analisis Dataset 

Dataset penjualan harian KA 1 Argo Bromo Anggrek diperoleh dari data sekunder PT 

KAI untuk periode 2019–2024, meliputi fase sebelum, saat, dan setelah pandemi COVID-

19. Tabel 1 menyajikan hasil data cleaning, yang memastikan bahwa seluruh data telah 

divalidasi tanpa adanya nilai kosong atau duplikasi. 

 
Tabel 1. Jumlah Data Penjualan Harian 

Tahun Data Awal Missing Values Data Duplicate Data Akhir 

2019 365 0 0 365 

2020 366 0 0 366 

2021 365 0 0 365 

2022 365 0 0 365 

2023 365 0 0 365 

2024 366 0 0 366 

Total 2.192 0 0 2.192 

 

Analisis tren permintaan harian selama enam tahun terakhir dilakukan untuk 

mengidentifikasi pola fluktuasi jumlah penumpang dalam periode tertentu. Gambar 3 

menunjukkan penurunan signifikan pada tahun 2020 akibat kebijakan pembatasan 

perjalanan selama pandemi. Permintaan mulai meningkat kembali pada tahun 2021 dan 

mencapai puncaknya di tahun 2022 dengan tingkat okupansi tertinggi sebesar 101%. Namun, 

tren ini mengalami penurunan pada tahun 2023 dan 2024, dipengaruhi oleh kenaikan tarif 

serta perubahan stamformasi kereta, yang mengurangi kapasitas tempat duduk dari 450 

menjadi 400. 

 

 
Gambar 3. Trend Permintaan KA 1 Argo Bromo Anggrek (2019-2024) 

 

Gambar 4 menunjukkan bahwa nilai median permintaan berada di sekitar 300, dengan 

50% data terkonsentrasi dalam rentang 200 hingga 500. Nilai minimum mendekati 0, 

sedangkan maksimum sekitar 650, menunjukkan variasi permintaan yang cukup besar. 

Distribusi terlihat relatif simetris karena median berada di tengah antara kuartil pertama (Q1 
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≈ 200) dan kuartil ketiga (Q3 ≈ 500). Tidak terdapat outlier ekstrem yang terlihat, sehingga 

sebaran data cenderung merata dalam batas IQR. 

 

 
Gambar 4. Distribusi Data Permintaan 

 

Gambar 5 memperlihatkan distribusi bimodal berdasarkan KDE, dengan dua puncak 

dominan yang mencerminkan pola permintaan berbeda. Mayoritas data terkonsentrasi dalam 

rentang 0 hingga 650, dengan kepadatan tertinggi di sekitar 500, menunjukkan bahwa 

banyak hari dengan permintaan tinggi. Sebaran kecil pada nilai 0–100 menunjukkan adanya 

beberapa periode dengan permintaan sangat rendah. 

 

 
Gambar 5. Kernel Density Estimation Data Permintaan 

 

Analisis dataset menunjukkan bahwa pola permintaan perjalanan KA 1 Argo Bromo 

Anggrek mengalami variasi yang dipengaruhi oleh faktor eksternal, seperti pandemi 

COVID-19, kebijakan tarif, dan perubahan stamformasi kereta. Distribusi permintaan harian 

menunjukkan adanya fluktuasi signifikan pada periode tertentu, dengan tren pemulihan 

setelah tahun 2021. Perbedaan pola distribusi yang terlihat dari boxplot dan KDE plot 

mengindikasikan adanya perubahan dalam kebiasaan perjalanan penumpang dari tahun ke 

tahun. Variabel-variabel dalam dataset ini memiliki korelasi yang dapat dimanfaatkan untuk 

membangun model peramalan berbasis deep learning. Oleh karena itu, tahap berikutnya 

akan difokuskan pada pemrosesan lebih lanjut serta pengembangan model LSTM untuk 

memahami pola peramalan permintaan perjalanan KA secara lebih mendalam. 

 

Preprocessing Data 
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Dataset yang digunakan dalam pemodelan berasal dari penjualan harian KA 1 Argo 

Bromo Anggrek selama periode 2019–2024. Seluruh data telah divalidasi dan dibersihkan 

pada tahap pengolahan sebelumnya. Pada tahap preprocessing, dilakukan serangkaian proses 

yang mencakup ekstraksi fitur menggunakan seasonal decomposition, pembagian dataset, 

normalisasi data, dan penerapan sliding window. 

 

 
Gambar 6. Seasonal Decomposition Permintaan Harian  

 

Gambar 6 menunjukkan hasil dekomposisi deret waktu musiman menggunakan model 

aditif dengan periode dua hari, yang memisahkan data permintaan harian menjadi tiga 

komponen utama: Trend, Seasonality, dan Residual. Komponen Trend berhasil 

mengekstraksi pola jangka panjang, komponen Seasonality merepresentasikan pola berulang 

dalam siklus harian, dan komponen Residual mencerminkan variasi acak (noise). Ketiga fitur 

hasil ekstraksi terse but kemudian dianalisis korelasinya terhadap data permintaan aktual 

(Demand) untuk memastikan relevansinya dalam pemodelan LSTM. 
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Gambar 7. Uji Korelasi Fitur 

 

Gambar 7 menunjukkan hasil analisis korelasi antar fitur dalam bentuk heatmap, yang 

merepresentasikan kekuatan hubungan linear antar variabel. Komponen “Trend” memiliki 

korelasi sangat kuat terhadap “Demand” sebesar 0,97, sedangkan “Seasonal” dan 

“Residual” menunjukkan korelasi rendah. Berdasarkan hasil ini, keempat fitur tetap 

digunakan sebagai input dalam pemodelan. 

Setelah pemilihan fitur, dataset dibagi menjadi tiga bagian dengan rasio 70% untuk 

training set, 15% untuk validation set, dan 15% untuk testing set. Ukuran data masing-

masing subset dapat dilihat pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Ukuran Pembagian Dataset 
Dataset Jumlah Sampel 

Training Set 1531 Data 

Validation Set 328 Data 

Test Set 327 Data 

 

Proses normalisasi menggunakan standard scaler dilakukan setelah pembagian data, 

dengan fitting hanya pada data pelatihan untuk mencegah data leakage. Normalisasi tersebut 

diterapkan pada fitur hasil seasonal decomposition (Trend, Seasonal, Residual) serta 

variabel target setelah dilakukan pembagian dataset. Normalisasi dilakukan dengan 

menerapkan fitting skala hanya pada data training, kemudian skala yang sama digunakan 

untuk mentransformasikan data validation dan testing. Pendekatan ini memastikan bahwa 

tidak terjadi data leakage antara tahap pelatihan dan evaluasi model. 

Tahap akhir preprocessing adalah penerapan sliding window, di mana fitur “Trend”, 

“Seasonal”, “Residual”, dan “Demand” digunakan untuk menyusun data time-series dalam 

bentuk sekuensial yang dapat diproses oleh LSTM. Setiap sampel input terdiri dari dua 

timestep sebelumnya untuk setiap fitur, sehingga membentuk input dengan dimensi (jumlah 

sampel, 2, 4). Proses windowing menghasilkan (N - timestamp - 1) sampel, dengan output 

model berupa nilai “Demand” pada waktu setelah timestamp yang jumlahnya selalu sesuai 

dengan jumlah sampel hasil windowing. 

 

Pembuatan Model LSTM 
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Setelah preprocessing selesai, dataset yang telah diproses digunakan untuk melatih 

model LSTM yang dirancang secara khusus dalam penelitian ini. Gambar 8 menampilkan 

struktur arsitektur model yang dibangun dan divisualisasikan menggunakan library deep 

learning berdasarkan hasil implementasi dalam penelitian ini. Model terdiri dari dua lapisan 

LSTM bertingkat, masing-masing dengan 32-unit neuron dan fungsi aktivasi tanh. Lapisan 

pertama berperan dalam mempertahankan urutan data dari waktu ke waktu, sedangkan 

lapisan kedua merangkum pola yang telah dipelajari untuk mendukung proses prediksi. 

Selanjutnya, model menerapkan lapisan Dropout sebesar 0.2 untuk mengurangi risiko 

overfitting, dan diakhiri dengan lapisan Dense tunggal dengan aktivasi linear untuk 

menghasilkan nilai peramalan. Input model terdiri dari dua langkah waktu berturut-turut 

(timestep), masing-masing mencakup empat fitur utama: “Trend”, “Seasonal”, “Residual”, 

dan “Demand”. Arsitektur ini dirancang untuk menangkap ketergantungan jangka panjang 

serta variabilitas permintaan harian secara efektif. 

 

 
Gambar 8. Model Arsitektur LSTM dalam Studi Ini 

 

Model memiliki total 13.089 parameter yang seluruhnya bersifat trainable, sehingga 

dapat diperbarui selama proses pelatihan untuk meningkatkan performa peramalan. Proses 

pelatihan dilakukan selama 200 epoch dengan batch size 32 dan learning rate sebesar 0.001, 

yang dioptimasi menggunakan optimizer Adam untuk menyesuaikan bobot secara adaptif 

dan mempercepat konvergensi. Pada akhir pelatihan, bobot model yang diperoleh pada 

epoch ke-200 digunakan sebagai bobot akhir untuk melakukan inferensi. Evaluasi model 

dilakukan menggunakan Mean Squared Error (MSE) sebagai loss function untuk 

meminimalkan selisih kuadrat antara nilai peramalan dan aktual, serta Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) sebagai metrik tambahan untuk mengukur tingkat kesalahan 

relatif dalam bentuk persentase. 

 

Analisis dan Evaluasi Model LSTM 



178 ILKOMNIKA: Journal of Computer Science and Applied Informatics  E-ISSN: 2715-2731 

 Vol. 7, No. 2, Agustus 2025, Halaman 168-181  

 

Dalam bagian ini, dilakukan analisis terhadap performa model LSTM yang telah 

dibangun untuk meramalkan permintaan perjalanan KA 1 Argo Bromo Anggrek. Model ini 

dirancang untuk menangkap pola permintaan berdasarkan data historis yang telah diproses 

sebelumnya. Evaluasi dilakukan untuk memastikan bahwa model tidak hanya mampu 

memberikan peramalan yang akurat tetapi juga memiliki tingkat generalisasi yang baik 

terhadap data baru. Analisis melibatkan beberapa metrik utama, seperti MAPE dan RMSE, 

guna menilai tingkat akurasi model dalam memperkirakan permintaan penumpang. Selain 

itu, dilakukan perbandingan antara peramalan model dan data aktual untuk mengidentifikasi 

pola kesalahan serta area yang memerlukan perbaikan. 

 

 
Gambar 9. Grafik MSE (Loss) dan MAPE selama pelatihan model LSTM berdasarkan data KA 1 Argo 

Bromo Anggrek. 

 

Gambar 9 merupakan hasil pelatihan model LSTM yang telah diimplementasikan, 

dengan menampilkan nilai error terhadap data training dan validasi selama 200 epoch. Grafik 

menunjukkan bahwa error menurun drastis pada 25 epoch pertama sebelum akhirnya stabil 

pada nilai yang rendah. Pola konvergensi ini menunjukkan bahwa model cepat belajar dari 

data training tanpa mengalami masalah overfitting, ditunjukkan dengan error validasi yang 

mengikuti error training dalam rentang yang wajar. Nilai error validasi yang lebih tinggi di 

awal pelatihan (MAPE > 300) menurun drastis dan stabil yang menunjukkan peningkatan 

performa model seiring berjalannya epoch. Selain itu, perbedaan kecil antara error training 

dan validasi memberikan indikasi bahwa model tidak hanya baik dalam meramalkan data 

yang sudah dipelajari, tetapi juga cukup kuat dalam memproyeksikan data baru yang tidak 

pernah dilihat sebelumnya. Dengan mempertahankan error yang rendah, model 

menunjukkan bahwa kombinasi hyperparameter dan arsitektur yang digunakan mampu 

memberikan performa yang optimal dalam meramalkan permintaan harian KA 1. 

Hasil evaluasi model pada data training, validation, dan testing disajikan dalam Tabel 

3. Dari hasil tersebut, dapat dilihat sejauh mana model mengenali pola data dan 

menghasilkan peramalan dengan nilai MSE dan MAPE yang optimal. 

 
Tabel 3. Evaluasi Kinerja Model LSTM 

Dataset MSE MAPE 

Training 0,0015 7,61% 

Validation 0,0021 13,45% 

Testing 0,0013 7,53% 

 

Hasil evaluasi tersebut menunjukkan bahwa model memiliki performa yang stabil di 

semua set data, dengan nilai MAPE terendah pada data testing sebesar 7.53%. Hal ini 
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menandakan bahwa model tidak hanya efektif pada data yang sudah dipelajari (training dan 

validasi), tetapi juga mampu mempertahankan akurasi peramalan pada data baru. 

 

 
 

 
Gambar 10. Visualisasi hasil peramalan model LSTM pada data training, validation, dan testing. 

 

Gambar 10 menampilkan hasil peramalan model LSTM terhadap data permintaan 

harian KA 1 Argo Bromo Anggrek, yang diperoleh dari proses pelatihan dan pengujian 

model. Grafik menunjukkan kesesuaian pola antara data aktual dan hasil peramalan pada 

fase training, validation, dan testing. Garis biru menunjukkan data aktual (original data), 

sedangkan garis oranye, hijau, dan merah masing-masing merepresentasikan hasil 

peramalan pada fase training, validation, dan testing. Seluruh garis permalan mengikuti tren 

data aktual dengan baik, terutama pada data training dan validation yang hampir seluruhnya 

tumpang tindih, menandakan akurasi tinggi. Pada fase pengujian, peramalan tetap konsisten 

meskipun terdapat sedikit deviasi pada titik-titik dengan fluktuasi tajam. 
 

KESIMPULAN 

Penelitian ini mengembangkan model peramalan permintaan tiket berbasis arsitektur 

hybrid yang mengintegrasikan metode dekomposisi spektral JUST ke dalam model Long 

Short-Term Memory (LSTM). Integrasi dilakukan dengan menempatkan hasil dekomposisi 

trend, seasonal, dan residual sebagai fitur input terpisah yang merepresentasikan dinamika 

jangka pendek dan panjang dari permintaan tiket kereta api harian. Hasil evaluasi 
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menunjukkan bahwa model hybrid JUST–LSTM secara konsisten menghasilkan performa 

peramalan yang baik, dengan nilai MAPE sebesar 7,53% pada data uji. Pencapaian ini 

menunjukkan bahwa pendekatan dekomposisi mampu memperjelas struktur data sebelum 

dipelajari oleh LSTM, serta menegaskan bahwa kombinasi JUST dan LSTM dapat 

mengatasi keterbatasan metode konvensional dalam memodelkan fluktuasi permintaan 

berbasis data aktual. Temuan ini memberikan kontribusi praktis bagi sektor perkeretaapian 

nasional dan menawarkan solusi yang kompetitif dalam pengembangan sistem peramalan 

tiket untuk mendukung manajemen kapasitas dan strategi penetapan tarif dinamis. 
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