ILKOMNIKA: Journal of Computer Science and Applied Informatics
Vol. 7, No. 1, April 2025, Halaman 58-70

E-ISSN: 2715-2731
58

Implementasi LSTM dalam Prediksi Keberangkatan Haji di
Kementerian Agama Kota Malang

Mutiara Aprillia Dzakiroh?, Supriyono?*

!Program Studi Teknik Informatika, Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim, Indonesia

1210605110032@student.uin-malang.ac.id; 2priyono@ti.uin-malang.ac.id

*penulis korespondensi

INFO ARTIKEL

Sejarah Artikel

Diterima: 10 Oktober 2024
Direvisi: 2 Januari 2025
Diterbitkan: 30 April 2025

Kata Kunci

Deep Learning

Kemenag Malang

LSTM

Manajemen Haji

Prediksi Keberangkatan Haji

ABSTRAK

Penyelenggaraan ibadah haji di Indonesia menghadapi tantangan besar
dalam pengelolaan jadwal keberangkatan jemaah, terutama karena
adanya perubahan regulasi, fluktuasi kuota, dan prioritas yang diberikan
kepada kelompok tertentu seperti jemaah lansia. Di Kota Malang,
kebutuhan akan prediksi jadwal keberangkatan yang akurat menjadi
semakin mendesak untuk memastikan proses yang transparan dan efisien.
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi jadwal
keberangkatan haji menggunakan pendekatan Long Short-Term Memory
(LSTM), sebuah teknik deep learning yang mampu menangani data
sekuensial dengan pola temporal yang kompleks. Data yang digunakan
dalam penelitian ini mencakup berbagai variabel seperti usia, masa

tunggu, status prioritas, dan kuota, yang diperoleh dari database jemaah
haji di Kota Malang. Metode LSTM dipilih karena keunggulannya dalam
memproses data historis untuk menghasilkan prediksi yang lebih
mendalam dan akurat dibandingkan metode konvensional. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model LSTM dengan kombinasi fitur
"Usia, Masa Tunggu, Kuota (Terpilih)" menghasilkan prediksi yang
paling akurat, dengan nilai Mean Absolute Error (MAE) sebesar
0.000049 dan Root Mean Squared Error (RMSE) sebesar 0.000060.
Temuan ini menunjukkan bahwa pendekatan LSTM tidak hanya efektif
dalam memprediksi jadwal keberangkatan haji, tetapi juga membantu
dalam perencanaan operasional yang lebih baik, seperti pengaturan
logistik dan alokasi sumber daya. Penggunaan model LSTM dalam
prediksi jadwal keberangkatan haji dapat meningkatkan transparansi dan
efisiensi dalam manajemen haji, serta memberikan dasar yang kuat bagi
pengambilan keputusan strategis di masa depan. Implementasi teknologi
ini juga membuka peluang untuk aplikasi serupa di sektor-sektor
pemerintahan lainnya.

PENDAHULUAN

Penyelenggaraan ibadah haji merupakan salah satu tugas utama Kementerian Agama,
yang melibatkan banyak aspek mulai dari pendaftaran, pembinaan, hingga pemberangkatan
Jemaah [1]. Proses pemberangkatan haji menjadi salah satu tantangan utama, terutama
karena adanya faktor-faktor yang mempengaruhi jadwal keberangkatan, seperti perubahan
regulasi, kuota, serta prioritas bagi jemaah lansia [2]. Di Kota Malang, pengelolaan data
jemaah haji sangat krusial untuk memastikan proses yang transparan dan efisien [3]. Dalam
periode 2016-2019, terdapat kebutuhan mendesak untuk memprediksi jadwal keberangkatan
haji dengan lebih akurat. Hal ini disebabkan oleh fluktuasi kuota dan prioritas yang diberikan
kepada kelompok tertentu, yang menambah kompleksitas dalam perencanaan [4]. LSTM
mampu meningkatkan akurasi prediksi dibandingkan metode statistik tradisional untuk
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memproses data waktu nyata, dengan penurunan RMSE hingga 20% pada data cuaca [5].
Selain itu, studi oleh Zhang et al. (2021) dalam konteks prediksi harga saham juga
menunjukkan bahwa LSTM memiliki kemampuan lebih baik dalam menangkap tren jangka
panjang dibandingkan pendekatan regresi linier, menghasilkan akurasi 95% dalam prediksi
nilai saham [6]. Model Long Short-Term Memory (LSTM), yang merupakan bagian dari
deep learning, menawarkan solusi potensial untuk memodelkan dan memprediksi jadwal
keberangkatan berdasarkan data historis [7]. LSTM mampu menangani pola data sekuensial,
menjadikannya alat yang efektif untuk mengatasi permasalahan prediksi dalam konteks yang
sangat dinamis seperti keberangkatan haji [8].

Selain itu, perubahan regulasi yang sering terjadi, seperti kebijakan baru yang
memberikan prioritas kepada jemaah lanjut usia, semakin memperumit proses perencanaan
dan manajemen keberangkatan haji [9]. Regulasi semacam ini sering kali mengakibatkan
perubahan mendadak dalam daftar prioritas, yang harus segera diakomodasi oleh sistem
perencanaan. Akibatnya, pendekatan berbasis data yang mampu memproyeksikan
kemungkinan jadwal keberangkatan menjadi sangat penting. Pendekatan ini tidak hanya
membantu mengantisipasi perubahan, tetapi juga memberikan dasar yang lebih kuat dalam
pengambilan keputusan operasional, seperti alokasi kuota dan penentuan jadwal
pemberangkatan. Pengelolaan jadwal keberangkatan haji yang akurat tidak hanya penting
untuk memenuhi harapan jemaah, tetapi juga untuk menjaga stabilitas operasional dalam
menghadapi tantangan yang tidak terduga. Faktor-faktor seperti penurunan atau peningkatan
kuota dari pemerintah pusat, serta perubahan kondisi global yang mempengaruhi kebijakan
haji, dapat menimbulkan ketidakpastian dalam perencanaan [10]. Dengan adanya model
prediksi yang tepat, Kementerian Agama, khususnya di Kota Malang, dapat merespons
perubahan ini dengan lebih cepat dan efisien, memastikan bahwa setiap jemaah tetap
mendapatkan pelayanan terbaik.

Selain itu, prediksi yang akurat juga berdampak pada efisiensi alokasi sumber daya [11].
Dengan memprediksi jadwal keberangkatan dengan lebih tepat, pemerintah dapat mengatur
kebutuhan logistik, seperti transportasi, akomodasi, dan pelayanan kesehatan, dengan lebih
baik. Hal ini tidak hanya mengoptimalkan penggunaan anggaran, tetapi juga memastikan
bahwa seluruh proses pemberangkatan berjalan lancar, tanpa adanya hambatan yang berarti.
Penggunaan model LSTM dalam konteks ini menawarkan keunggulan dalam memproses
data historis dan tren untuk memberikan prediksi yang lebih mendalam dan dapat diandalkan
[12]. Dibandingkan dengan pendekatan konvensional seperti regresi linier dan ARIMA,
LSTM lebih unggul dalam mengakomodasi non-linearitas dan fluktuasi data, yang sering
muncul dalam proses penjadwalan dinamis seperti keberangkatan haji. LSTM dirancang
khusus untuk mengatasi vanishing gradient problem yang sering muncul pada jaringan saraf
berulang tradisional, sehingga lebih efektif untuk mempelajari dependensi jangka panjang
dalam data [13].

Penelitian ini memperkenalkan penggunaan model Long Short-Term Memory (LSTM)
untuk memprediksi jadwal keberangkatan haji, sebuah pendekatan yang belum banyak
diterapkan dalam konteks manajemen haji di Indonesia, khususnya di Kota Malang.
Kebaruan utama terletak pada pemanfaatan LSTM, yang merupakan teknik deep learning
yang unggul dalam memproses data sekuensial dan menangkap pola-pola temporal yang
kompleks. Sebelumnya, pendekatan prediksi jadwal keberangkatan haji seringkali
didasarkan pada metode konvensional seperti analisis statistik sederhana atau aturan berbasis
regulasi yang kurang adaptif terhadap perubahan dinamis dalam data [14].

Selain itu, penelitian ini juga menawarkan perspektif baru dalam integrasi data historis
yang lebih komprehensif untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Dengan
menggunakan data yang mencakup berbagai variabel seperti usia, masa tunggu, status



60 ILKOMNIKA: Journal of Computer Science and Applied Informatics E-ISSN: 2715-2731
Vol. 7, No. 1, April 2025, Halaman 58-70

prioritas, dan kuota, model ini tidak hanya memprediksi waktu keberangkatan, tetapi juga
mempertimbangkan berbagai faktor yang dapat mempengaruhi jadwal tersebut. Pendekatan
ini memungkinkan prediksi yang lebih responsif terhadap perubahan regulasi dan kondisi
global yang mempengaruhi pelaksanaan haji, sesuatu yang belum banyak dieksplorasi dalam
penelitian sebelumnya.

Oleh karena itu, pengembangan model prediksi yang akurat menjadi sangat esensial
dalam memastikan bahwa jemaah haji dapat diberangkatkan sesuai dengan jadwal yang telah
direncanakan, sambil tetap mematuhi regulasi yang berlaku. Penggunaan teknologi canggih
seperti LSTM dalam memprediksi jadwal keberangkatan haji juga diharapkan dapat
meningkatkan transparansi dan akurasi proses ini, serta membantu pemerintah dan pihak
terkait dalam merumuskan strategi yang lebih baik untuk mengelola jumlah jemaah yang
terus bertambah. Dalam konteks yang lebih luas, implementasi model prediksi ini dapat
menjadi landasan bagi pengembangan sistem manajemen haji yang lebih canggih dan
adaptif, yang tidak hanya mengoptimalkan proses pemberangkatan, tetapi juga
meningkatkan kualitas pelayanan kepada jemaah. Dengan demikian, penelitian ini bertujuan
untuk mengembangkan dan menguji model prediksi jadwal keberangkatan haji
menggunakan LSTM, serta mengevaluasi seberapa baik model ini dapat mengakomodasi
berbagai variabel yang berperan dalam proses pemberangkatan haji di Kota Malang.

METODE

Penelitian berikut ini terkait dengan prediksi penjadwalan pemberangkatan haji dengan
menggunakan metode LSTM. Jaringan saraf tiruan yang dikembangkan untuk mengatasi
masalah vanishing gradient yang sering dijumpai pada Recurrent Neural Networks (RNNSs)
tradisional[15][16]. LSTM dirancang dengan menambahkan mekanisme gates, yang
mengatur aliran informasi dalam jaringan, sehingga model dapat secara dinamis
memutuskan informasi mana yang perlu diingat dan mana yang harus dilupakan sesuai
dengan konteks [17]. Fitur ini menjadikan LSTM sangat efektif dalam menangani data deret
waktu (time series), di mana pemahaman terhadap pola yang berkembang seiring waktu
sangat penting untuk menghasilkan prediksi yang akurat [18]. LSTM telah diterapkan dalam
berbagai bidang dengan hasil yang menjanjikan, termasuk dalam prediksi cuaca, analisis tren
ekonomi, dan prediksi haga saham. Sebagai contoh, sebuah penelitian menunjukkan bahwa
LSTM mampu meningkatkan akurasi prediksi harga linier dan jaringan saraf sederhana [19].
Penelitian lain juga mengungkapkan bahwa LSTM dapat digunakan untuk memprediksi
konsumsi energy suatu kota dengan akurasi yang lebih baik daripada teknik lainnya, yang
menunjukkan fleksibilitas da kehandalan LSTM dalam berbagai aplikasi [20]. LSTM
diterapkan untuk memanfaatkan kemampannya dalam memprediksi jadwal keberangkatan
haji, yang merupakan masalah deret waktu dengan kompelsitas tertentu.

Arsitektur LSTM terdiri dari unit memori yang dilengkapi tiga komponen utama,
input gate, forget gate, dan output gate[21][17]. Input gate bertanggung jawab untuk
menentukan informasi baru yang akan disimpan dalam memori, sementara forget gate
berfungsi untuk mengatur informasi mana yang perlu dihapus atau dilupakan. [22]. Output
gate menentukan informasi yang akan dikeluarkan dari memori untuk menghasilkan output
atau prediksi. Kombinasi ketiga gerbang ini memungkinkan LSTM untuk mempertahankan
informasi yang relevan dalam jangka waktu yang panjang, sementara informasi yang kurang
penting atau tidak relevan dapat diabaikan, sehingga menghasilkan prediksi yang lebih
akurat dan efisien.
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Gambar 1. Alur Penelitian

Berdasarkan alur penelitian pada Gambar 1, proses dimulai dengan penentuan obyek
penelitian, yaitu data jamaah haji dari Kementerian Agama Kota Malang, yang mencakup
variabel utama seperti usia, masa tunggu, dan status prioritas calon jamaah haji. Tahap ini
dilanjutkan dengan identifikasi masalah, yaitu urgensi prediksi keberangkatan haji akibat
sistem penjadwalan konvensional yang kurang efektif dalam mengelola keterbatasan kuota
dan masa tunggu panjang, terutama bagi jamaah lanjut usia. Untuk mengatasi hal tersebut,
dilakukan kajian literatur yang mendalam terkait penggunaan Long Short-Term Memory
(LSTM) dan metode Deep Learning dalam menangani data deret waktu.

Pada tahap pengumpulan data, variabel usia, masa tunggu, dan status prioritas
digunakan sebagai input utama karena memiliki peran signifikan dalam penjadwalan
keberangkatan haji. Usia diprioritaskan untuk jamaah lanjut usia sesuai kebijakan
pemerintah, masa tunggu mencerminkan lamanya waktu antrean, dan status prioritas
mempertimbangkan kondisi khusus seperti pendamping lansia atau jamaah yang
keberangkatannya tertunda. Relevansi variabel-variabel ini telah didukung dalam penelitian
terdahulu yang menggunakan metode Weighted Product untuk menentukan jadwal
keberangkatan secara optimal.

Selanjutnya, data yang dikumpulkan melalui tahap pra-pemrosesan, yang terdiri dari
tiga langkah utama. Langkah-langkah preprocessing ini sangat penting untuk memastikan
bahwa data yang digunakan dalam model adalah data yang bersih dan relevan, yang pada
akhirnya akan meningkatkan akurasi model prediksi.
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a. Penangan Data yang Hilang (Missing Data)
Pada tahap pertama pra-pemrosesan, dilakukan pemeriksaan terhadap nilai yang
hilang (NaN) dalam dataset. Data yang digunakan dalam penelitian ini mencakup
variabel-variabel penting seperti 'Usia’, 'Masa Tunggu', dan 'Status Prioritas’,
yang kesemuanya harus terisi untuk memastikan analisis yang akurat. Untuk itu,
langkah pertama adalah memeriksa jumlah nilai kosong di setiap kolom. Setelah
itu, baris yang memiliki nilai kosong pada kolom-kolom penting ini dihapus
menggunakan fungsi dropna(). Penghapusan baris dengan nilai kosong ini
penting untuk menjaga integritas data dan mencegah terjadinya bias dalam model
prediksi.

b. Normalisais Data
Setelah memastikan tidak ada nilai yang hilang, langkah kedua adalah
normalisasi data. Data yang digunakan mengandung fitur numerik dengan skala
yang berbeda (misalnya, usia, masa tunggu, dan kuota), normalisasi diperlukan
untuk memastikan bahwa model tidak terlalu sensitif terhadap fitur dengan skala
yang lebih besar. Dalam penelitian ini, normalisasi dilakukan dengan
menggunakan Min-Max Scaling, yang mengubah nilai-nilai fitur menjadi rentang
[0, 1]. Proses ini diterapkan pada kolom 'Usia’, ‘Masa Tunggu', dan 'Kuota' untuk
memastikan keseragaman skala data, sehingga model dapat mempelajari pola
dengan lebih efektif.

c. Pembagian Dataset dan Pembuatan Data Sequences
Setelah data dibersihkan dan dinormalisasi, langkah berikutnya adalah membagi
dataset menjadi fitur (X) dan label (y). Fitur yang digunakan dalam penelitian ini
adalah 'Usia’, 'Masa Tunggu', 'Kuota', dan 'Prioritas Lansia', sedangkan label yang
diprediksi adalah 'Kuota'. Data kemudian disusun menjadi urutan waktu
(sequences) yang sesuai untuk model prediksi berbasis Long Short-Term Memory
(LSTM). Data diurutkan berdasarkan tanggal pendaftaran (‘'Tgl Daftar’), yang
penting untuk analisis berbasis urutan waktu. Fungsi create_sequences()
digunakan untuk membentuk data dalam format urutan waktu, di mana setiap
urutan mencakup beberapa langkah waktu yang memungkinkan model untuk
mempelajari dependensi temporal dalam data. Dengan langkah ini, dataset siap
untuk digunakan dalam pelatihan model prediksi.

Tahap berikutnya adalah pengembangan model LSTM yang terdiri dari dua lapisan
LSTM dengan masing-masing 64 unit dan satu lapisan Dense dengan satu unit output.
Arsitektur ini, seperti yang ditunjukkan pada Tabel 1, dirancang untuk menangkap pola
temporal dalam data deret waktu secara efektif, dengan total 50,753 parameter, yang
semuanya bersifat trainable.

Tabel 1. Arsitektur Model LSTM
Layer (type) Output Shape Param #
Istm (LSTM) (None, 10, 64) 17,408

Istm_1 (LSTM) (None, 64) 33,280
dense (Dense) (None, 1) 65
Total Params: 50,753 (194.11 KB)

Trainable Params: 50,753 (194.11 KB)
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Untuk mencapai performa terbaik, dilakukan pengujian beberapa hyperparameter kunci
seperti learning rate, batch size, dan jumlah epoch. Berdasarkan eksperimen, kombinasi
learning rate sebesar 0.001, batch size sebesar 32, dan 64 unit per lapisan LSTM
memberikan hasil optimal. Selain itu, jumlah epoch yang digunakan adalah 20, di mana
setiap epoch merepresentasikan satu siklus penuh dari data pelatihan melalui model.
Pemilihan learning rate sebesar 0.001 dilakukan karena nilai ini memastikan konvergensi
yang stabil dan mencegah overshooting pada minimum fungsi loss, sehingga memberikan
fluktuasi minimal dan menghasilkan nilai Mean Square Error (MSE) yang konsisten lebih
rendah dalam model LSTM [23]. Selanjutnya, batch size sebesar 32 menentukan jumlah
sampel yang diproses sebelum pembaruan bobot dilakukan. Ukuran batch yang lebih kecil
dapat menghasilkan pembaruan bobot yang lebih sering dan bervariasi, sementara batch
yang lebih besar memberikan estimasi gradien yang lebih stabil namun memerlukan sumber
daya komputasi lebih banyak. Ukuran ini sering digunakan sebagai aturan praktis yang baik
[24]. Sementara itu, 64 unit per lapisan LSTM dipilih karena jumlah ini cukup untuk
menangkap pola temporal kompleks dalam data tanpa menyebabkan overfitting atau beban
komputasi yang berlebihan, sebagaimana dibuktikan dalam studi serupa terkait arsitektur
LSTM [25]. Selain itu, jumlah epoch sebesar 20 dipilih karena, berdasarkan pengujian,
peningkatan jumlah epoch setelah titik ini tidak memberikan peningkatan signifikan
terhadap performa model. Jumlah epoch yang optimal mencegah model dari overfitting dan
memastikan pelatihan konvergen dengan baik. Pemilihan ini juga didukung oleh hasil
eksperimen yang menunjukkan penurunan fungsi loss secara konsisten selama 20 siklus
pelatihan [26]. Kombinasi ini memungkinkan model untuk mencapai keseimbangan antara
kecepatan pelatihan dan akurasi prediksi, dengan tetap menjaga stabilitas dan efisiensi
komputasi [27]. Pemilihan hyperparameter ini memungkinkan model untuk dilatih secara
efektif dengan total 50,753 parameter [28]. Total parameter 50,753 sepenuhnya trainable
(dapat dilatih) dan tidak ada parameter yang bersifat non-trainable. Hal ini menunjukkan
bahwa semua bobot dan bias di dalam lapisan model berkontribusi langsung pada proses
pembelajaran, sehingga memaksimalkan efisiensi model. Jika sebagian parameter tidak
dapat dilatih, maka proses pelatihan akan kurang optimal dan akurasi prediksi akan menurun.
Jumlah parameter ini berada dalam skala yang efisien untuk arsitektur LSTM dengan dataset
skala menengah, jumlah parameter dalam rentang puluhan ribu cukup optimal untuk tugas
prediksi deret waktu sederhana seperti jadwal keberangkatan, dengan tetap menjaga efisiensi
komputasi dan waktu pelatihan [29]. Konfigurasi ini diharapkan dapat menghasilkan
prediksi yang akurat dan efisien untuk memprediksi jadwal keberangkatan haji.

Proses pelatihan model LSTM dilakukan dalam 20 Epoch, di mana setiap Epoch
merupakan satu siklus penuh dari data pelatihan melalui model. Selama proses pelatihan ini,
model berusaha untuk meminimalkan fungsi loss, sehingga hasil prediksi yang dihasilkan
menjadi semakin akurat [30]. Skenario hasil pelatihan dengan model arsitektur LSTM yang
direncanakan untuk 20 Epoch dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model
Epoch Waktu (s) Loss

1 7s 0.0081
2 3s 0.0004
3 4s 0.0002
4 3s 0.0001
5 2s 0.00007
6 2s 0.00005
7 2s 0.00003
8 1s 0.00002
9 1s 0.00002
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10 1s 0.00001

11 2s 0.00001

12 2s 0.000009
13 2s 0.000008
14 2s 0.000007
15 3s 0.000006
16 3s 0.000006
17 3s 0.000005
18 2s 0.000005
19 2s 0.000004
20 1s 0.000004

Dalam Tabel 2, terlihat bagaimana nilai loss menurun secara bertahap dari epoch ke
epoch, menunjukkan bahwa model semakin baik dalam mempelajari pola yang ada di dalam
data. Proses penurunan loss ini sangat penting untuk memastikan bahwa model dapat
menghasilkan prediksi yang akurat ketika diterapkan pada data yang belum pernah dilihat
sebelumnya [31][7]. Selain penyusunan arsitektur model, pemilihan hyperparameter,
scenario hasil pelatihan, pemilihan fitur yang digunakan dalam model juga merupakan
langkah penting. Tabel 3 menunjukkan hasil evaluasi dari berbagai kombinasi fitur yang
diuji menghasilan nilai MAE dan RMSE. Dari fitur yang digunakan menghasilkan variasi
hasil yang cukup bagus.

Tabel 3. Pemilihan Fitur yang Digunakan
Fitur yang Digunakan MAE RMSE
Usia, Masa Tunggu, Kuota 0.010 0.015
Usia, Masa Tunggu, Status, Kuota 0.011 0.017
Usia, Masa Tunggu, Kuota (Terpilih) 0.010 0.015

Dari hasil yang ditampilkan pada Tabel 3, kombinasi fitur yang terdiri dari Usia, Masa
Tunggu, Kuota, dan Propinsi memberikan performa yang paling optimal dengan MAE
sebesar 0.009 dan RMSE sebesar 0.014. Meskipun kombinasi fitur lain seperti Usia, Masa
Tunggu, dan Kuota (Terpilih) juga memberikan performa yang baik, yaitu dengan MAE
sebesar 0.010 dan RMSE sebesar 0.015, fitur tambahan seperti "Propinsi™ terbukti dapat
sedikit meningkatkan akurasi model. Oleh karena itu, kombinasi fitur Usia, Masa Tunggu,
Kuota, dan Propinsi inilah yang kemudian digunakan dalam pelatihan model LSTM. Setelah
proses pelatihan selesai, model dievaluasi menggunakan metrik Mean Absolute Error
(MAE) dan Root Mean Squared Error (RMSE). MAE digunakan untuk mengukur rata-rata
kesalahan absolut antara prediksi dan data sebenarnya, sementara RMSE memberikan
gambaran mengenai seberapa jauh prediksi model menyimpang dari data aktual dengan
memberikan bobot lebih pada kesalahan yang lebih besar [32]. Evaluasi ini bertujuan untuk
memastikan bahwa model dapat memberikan prediksi yang akurat. Jika hasil evaluasi
menunjukkan performa yang memuaskan, model LSTM ini dapat digunakan untuk
memprediksi jadwal keberangkatan haji di masa depan. Dengan demikian, model ini dapat
membantu Kementerian Agama dalam perencanaan dan pengelolaan keberangkatan haji
secara lebih efektif, menyediakan informasi yang lebih akurat kepada calon jemaah.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini membahas evaluasi model dan hasil prediksi yang dilakukan pada penelitian
ini. Evaluasi model bertujuan untuk mengukur performa model LSTM vyang telah
dikembangkan dengan menggunakan metrik utama seperti Mean Absolute Error (MAE) dan
Root Mean Squared Error (RMSE). Penggunaan metrik ini memberikan gambaran seberapa
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akurat prediksi model serta seberapa besar kesalahan prediksi yang dihasilkan. Selain
evaluasi performa model, hasil prediksi terkait jadwal keberangkatan jamaah haji
berdasarkan data historis juga dianalisis untuk memahami efektivitas model dalam
membantu perencanaan keberangkatan. Pembahasan ini akan menguraikan kombinasi fitur
terbaik yang digunakan dalam model, analisis pengaruh masing-masing fitur terhadap
prediksi, serta implikasi kebijakan yang dapat diambil berdasarkan hasil prediksi yang
diperoleh. Dengan pendekatan ini, penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi dalam
pengembangan sistem prediksi yang lebih efisien dan akurat.

Evaluasi Model

Dalam evaluasi model LSTM vyang dikembangkan, performa model diukur
menggunakan dua metrik utama: Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared
Error (RMSE). MAE digunakan untuk mengukur rata-rata kesalahan absolut antara nilai
prediksi dan nilai aktual, memberikan gambaran langsung tentang seberapa besar kesalahan
prediksi secara umum[33]. Semakin rendah nilai MAE, semakin baik performa model dalam
memprediksi hasil yang mendekati nilai sebenarnya. Sementara itu, RMSE digunakan untuk
memberikan gambaran mengenai seberapa jauh prediksi model menyimpang dari data
aktual, dengan memberikan bobot lebih pada kesalahan yang lebih besar [34]. Nilai RMSE
yang rendah menunjukkan bahwa model tidak hanya akurat dalam prediksi rata-ratanya,
tetapi juga efektif dalam mengurangi kesalahan besar [35].

Tabel 4. Evaluasi Model dengan Metrik MAE dan RMSE
Fitur yang Digunakan MAE RMSE
Usia, Masa Tunggu, Kuota 0.000075 0.000095
Usia, Masa Tunggu, Status, Kuota 0.000409 0.000421
Usia, Masa Tunggu, Kuota (Terpilih) 0.000049 0.000060

Berdasarkan hasil evaluasi yang ditampilkan pada Tabel 4, terlihat bahwa kombinasi
fitur "Usia, Masa Tunggu, Kuota (Terpilin)" menghasilkan performa terbaik dengan MAE
sebesar 0.000049 dan RMSE sebesar 0.000060. Nilai MAE dan RMSE yang rendah ini
menunjukkan bahwa model mampu memprediksi hasil dengan tingkat kesalahan yang
sangat kecil. Hal ini disebabkan karena fitur Usia, Masa Tunggu, dan Kuota memiliki
pengaruh signifikan terhadap prediksi jadwal keberangkatan haji, di mana usia berperan
dalam prioritas lansia, masa tunggu menentukan urutan antrean, dan kuota menjadi pembatas
keberangkatan. Sebaliknya, penambahan fitur "Status" dalam kombinasi "Usia, Masa
Tunggu, Status, Kuota" meningkatkan nilai MAE menjadi 0.000409 dan RMSE menjadi
0.000421. Hal ini menunjukkan bahwa fitur Status mungkin menambahkan noise atau
informasi yang tidak relevan dalam model, sehingga mengurangi akurasi prediksi.
Penambahan variabel ini bisa jadi mengganggu proses pembelajaran model karena tidak
memiliki kontribusi yang signifikan dalam menentukan hasil prediksi. Oleh karena itu,
penting untuk melakukan pemilihan fitur yang selektif, agar keseimbangan antara
kompleksitas model dan akurasi prediksi tetap terjaga. Evaluasi ini menunjukkan bahwa
kombinasi fitur yang tepat dapat memaksimalkan kemampuan model LSTM dalam
mempelajari pola data yang relevan, sekaligus meminimalkan kesalahan prediksi. Dengan
performa seperti ini, model yang dikembangkan dapat diandalkan untuk memprediksi
keberangkatan jamaah haji secara akurat.

Prediksi dan Tahun Keberangkatan
Proses prediksi tahun keberangkatan jamaah haji dilakukan dengan mempertimbangkan
dua faktor utama: prioritas lansia dan masa tunggu reguler. Berdasarkan data yang diolah,
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setiap jamaah dengan prioritas lansia yang berusia 65 tahun atau lebih diproyeksikan untuk
berangkat dalam waktu 5 tahun setelah mencapai usia tersebut. Untuk jamaah yang tidak
memenubhi kriteria lansia, tahun keberangkatan diprediksi berdasarkan masa tunggu reguler
selama 34 tahun setelah tanggal pendaftaran.

Tabel 5. Lima Data Teratas Prediksi Tahun Keberangkatan Berdasarkan Tanggal Pendaftaran dan Usia

Tgl Daftar Usia Prediksi Tahun
Keberangkatan
2021-01-04 0.343750 2055
2021-01-04 0.078125 2055
2021-01-04 0.078125 2055
2021-01-04 0.078125 2055
2021-01-04 0.609375 2055

Seperti Berdasarkan hasil prediksi pada Tabel 5, terlihat bahwa jamaah dengan tanggal
pendaftaran tahun 2021 yang tidak memenuhi Kriteria prioritas lansia diprediksi akan
berangkat pada tahun 2055. Prediksi ini didasarkan pada masa tunggu reguler selama 34
tahun, yang menjadi kebijakan dalam sistem keberangkatan haji. Selain itu, terdapat batasan
jumlah jamaah prioritas lansia yang dapat diberangkatkan lebih awal dibandingkan dengan
masa tunggu reguler. Keterbatasan ini mempengaruhi hasil prediksi tahun keberangkatan,
karena kuota prioritas yang dialokasikan masih terbatas berdasarkan kebijakan yang berlaku.
Oleh karena itu, pengelolaan kuota lansia menjadi faktor penting dalam sistem prediksi ini,
agar distribusi keberangkatan jamaah haji lebih efektif dan adil. Prediksi yang dilakukan
oleh model ini menunjukkan bahwa jamaah dengan prioritas lansia memiliki kemungkinan
lebih besar untuk diberangkatkan lebih awal dibandingkan jamaah reguler. Hal ini sesuai
dengan kebijakan pemerintah yang mengutamakan jamaah lanjut usia dalam sistem
keberangkatan haji. Dengan mempertimbangkan aspek usia, masa tunggu, dan kuota
prioritas, model prediksi ini dapat membantu pihak terkait dalam perencanaan
keberangkatan yang lebih terstruktur dan akurat. Selain itu, informasi ini memberikan
kepastian yang lebih jelas kepada jamaah tentang perkiraan jadwal keberangkatan mereka.

Visualisasi Hasil

Hasil prediksi model LSTM dibandingkan dengan nilai aktual ditampilkan dalam
bentuk grafik. Grafik yang disajikan memperlihatkan perbandingan antara nilai prediksi dan
nilai aktual untuk setiap sampel dalam dataset pengujian. Seperti yang terlihat pada Gambar
2 nilai prediksi yang dihasilkan oleh model LSTM (garis oranye) berfluktuasi di sekitar nilai
aktual (garis biru) yang hampir mendekati garis nol.

LSTM Model Predictions vs Actual

— Actual
0.003 Predicted

0.002

0.001

Value

0.000

-0.001

-0.002

0 200 400 600 800
Sample

Gambar 2. Perbandingan Nilai Prediksi dan Aktual oleh Model LSTM
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Visualisasi ini membantu dalam memahami sejauh mana model LSTM mampu
mereplikasi pola dari data aktual dalam proses prediksi. Pada Gambar 2, terlihat bahwa nilai
prediksi (warna oranye) memiliki fluktuasi yang cukup besar dibandingkan dengan data
aktual (warna biru), yang cenderung stabil di sekitar nol. Meskipun tren utama dari prediksi
mengikuti garis data aktual, model masih menunjukkan adanya kesalahan atau noise yang
signifikan pada beberapa titik. Fluktuasi ini mengindikasikan bahwa model LSTM belum
sepenuhnya mampu meminimalkan kesalahan prediksi, terutama pada variasi data yang
tinggi. Hal ini bisa terjadi akibat kompleksitas pola data atau parameter model yang belum
optimal. Kendati demikian, secara keseluruhan, model berhasil mendeteksi pola umum dari
data aktual, meskipun dengan akurasi yang masih perlu ditingkatkan. Perbaikan lebih lanjut,
seperti penyesuaian hyperparameter, penggunaan data pelatihan yang lebih besar, atau
penerapan teknik regularisasi, diharapkan dapat mengurangi fluktuasi dan meningkatkan
performa model dalam mengikuti tren data aktual secara lebih presisi.

Untuk mengetahui lebih dalam bagaimana pilihan fitur dapat mempengaruhi performa
model, diperlukan analisis yang lebih terperinci. Di sini, visualisasi tambahan seperti
heatmap dapat memberikan wawasan yang lebih jelas mengenai kontribusi setiap kombinasi
fitur terhadap akurasi model.

Heatmap of MAE and RMSE for Different Feature Sets
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Gambar 3. Heatmap Performa Model Berdasarkan Kombinasi Fitur (MAE dan RMSE)

Gambar 3 menampilkan heatmap yang menggambarkan nilai Mean Absolute Error
(MAE) dan Root Mean Squared Error (RMSE) untuk berbagai set fitur yang digunakan
dalam model LSTM. Heatmap ini memberikan representasi visual yang jelas mengenai
performa model berdasarkan kombinasi fitur yang berbeda. Pada heatmap tersebut, warna
yang lebih terang menunjukkan nilai MAE dan RMSE yang lebih rendah, yang berarti
performa model lebih baik, sedangkan warna yang lebih gelap menunjukkan performa yang
lebih rendah dengan nilai MAE dan RMSE yang lebih tinggi.

Dari heatmap ini, terlihat bahwa kombinasi fitur "Usia, Masa Tunggu, Kuota (Terpilih)"
menghasilkan performa terbaik dengan MAE sebesar 0.000049 dan RMSE sebesar
0.000060. Kombinasi ini memberikan hasil terbaik karena fitur Usia, Masa Tunggu, dan
Kuota memiliki hubungan langsung dengan pola distribusi keberangkatan jamaah haji. Fitur
Kuota yang dipilih secara optimal dapat membantu model fokus pada data yang paling
relevan, sehingga mengurangi noise dan meningkatkan akurasi prediksi. Selain itu, kuota
yang dipilih secara spesifik mencerminkan batasan kebijakan yang berlaku, yang
berkontribusi pada stabilitas performa model. Sementara itu, kombinasi "Usia, Masa
Tunggu, Kuota" dengan MAE sebesar 0.000075 dan RMSE sebesar 0.000095 juga
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menunjukkan performa yang baik. Akan tetapi, absennya proses pemilihan fitur spesifik
untuk Kuota dapat menimbulkan sedikit ketidaksesuaian dalam mempelajari pola data,
sehingga performa model tidak sebaik kombinasi terpilih. Sebaliknya, penambahan fitur
"Status" dalam kombinasi "Usia, Masa Tunggu, Status, Kuota™ menyebabkan nilai MAE dan
RMSE meningkat tajam menjadi 0.000409 dan 0.000421. Hal ini dapat terjadi karena fitur
Status mungkin mengandung informasi yang kurang relevan atau memiliki korelasi rendah
dengan target prediksi (Kuota). Fitur ini justru dapat menambah noise dalam data, sehingga
membingungkan model LSTM dalam mempelajari pola utama. Dengan demikian,
penambahan fitur yang tidak berkorelasi kuat dengan target justru menurunkan performa
model secara signifikan. Secara keseluruhan, hasil ini menegaskan pentingnya selektivitas
dalam pemilihan fitur, di mana hanya fitur yang memiliki hubungan kuat dengan target
prediksi yang harus digunakan. Kombinasi fitur "Usia, Masa Tunggu, Kuota (Terpilih)"
terbukti paling efektif dalam memberikan keseimbangan antara akurasi dan stabilitas model.

Selanjutnya, untuk memahami bagaimana model LSTM ini memproyeksikan jadwal
keberangkatan jamaah di masa depan, kita dapat melihat distribusi tahun keberangkatan
yang diprediksi. Gambar 4 menampilkan distribusi jumlah jamaah berdasarkan tahun
keberangkatan yang diprediksi oleh model LSTM. Dari grafik ini, terlihat bahwa sebagian
besar jamaah diprediksi akan berangkat pada rentang tahun 2055 hingga 2057, dengan
puncak distribusi pada tahun 2057. Jumlah jamaah yang diprediksi berangkat pada tahun-
tahun sebelumnya, seperti 2026 hingga 2029, relatif lebih sedikit. Distribusi ini memberikan
gambaran mengenai bagaimana model memproyeksikan jadwal keberangkatan jamaah
dalam beberapa dekade mendatang, dengan penumpukan jamaah yang signifikan terjadi
pada tahun-tahun tertentu, yang dapat memberikan panduan bagi perencanaan logistik dan
manajemen keberangkatan di masa depan.

KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model prediksi jadwal keberangkatan haji
menggunakan pendekatan Long Short-Term Memory (LSTM) yang efektif dalam menangani
data sekuensial. Berdasarkan evaluasi yang dilakukan, model LSTM menunjukkan performa
yang baik dalam memprediksi jadwal keberangkatan jemaah haji. Kombinasi fitur "Usia,
Masa Tunggu, Kuota (Terpilih)" menghasilkan nilai Mean Absolute Error (MAE) sebesar
0.000049 dan Root Mean Squared Error (RMSE) sebesar 0.000060, yang menunjukkan
akurasi prediksi yang tinggi dibandingkan dengan kombinasi fitur lainnya. Pemanfaatan
model LSTM dalam konteks ini tidak hanya memberikan solusi prediksi yang lebih akurat,
tetapi juga membantu dalam merencanakan alokasi sumber daya yang lebih efisien dan
responsif terhadap perubahan regulasi dan kondisi global. Dengan memprediksi jadwal
keberangkatan secara lebih tepat, Kementerian Agama dapat mengoptimalkan proses
operasional, termasuk pengaturan logistik, akomodasi, dan layanan kesehatan bagi jemaah.
Implementasi model prediksi ini memberikan dasar yang lebih kuat bagi pengambilan
keputusan strategis, khususnya dalam mengelola jumlah jemaah yang terus bertambah dan
menangani tantangan operasional yang dinamis.
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