Universitas Nusantara PGRI Kediri

UPT. PERPUSTAKAAN, PUBLIKASI DAN INOVASI
Alamat: Kampus 1, JI. KH. Ahmad Dahlan No.76 Kota Kediri 64112
Telp. (0354) 771576,(0354) 771503, (0354) 771495, Fax.(0354) 771576
Website: http://ppi.unpkediri.ac.id/ Email: perpustakaan@unpkediri.ac.id

SURAT KETERANGAN BEBAS SIMILARITY

Ketua UPT Perpustakaan, Publikasi dan Inovasi Universitas Nusantara PGRI Kediri menerangkan bahwa
mahasiswa dengan identitas berikut:

Nama Mahasiswa : Firnanda Putra Agustinus

NPM : 2213020150
Program Studi : S1-Teknik Informatika
Judul Karya Ilmiah:

“PERANCANGAN SISTEM PREDIKSI JUMLAH PENGUNJUNG MUSEUM AIRLANGGA KOTA KEDIRI
MENGGUNAKAN ALGORITMA LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM)”

Dinyatakan sudah memenuhi syarat batas maksimal 30% similarity sesuai dengan ketentuan yang
berlaku pada setiap subbab naskah Laporan Tugas Akhir/Skripsi/Tesis yang disusun.
Demikian Surat Keterangan ini kami berikan untuk dapat dipergunakan seperlunya.

Kediri, 02 Juli 2026
Ka UPT PPI],

Dr. Abdul Aziz Hunaifi, M.A

APP PPI Similarity Universitas Nusantara PGRI Kediri 1/1



2213020150_Firnanda Putra Agustinus (1).pdf

by Turnitin Arise

Submission date: 01-Jul-2026 09:55PM (UTC-0700)

Submission ID: 2992454861

File name: 2213020150_Firnanda_Putra_Agustinus_1_.pdf (1.33M)
Word count: 12133

Character count: 78593



BAB I
PENDAHULUAN
A. Latar Belakang

Kemajuan teknologi informasi mendorong penerapan digitalisasi pada
berbagai bidang, termasuk sektor pariwisata dan pengelolaan museum. Kini
tidak lagi hanya berperan sebagai tempat penyimpanan koleksi bersejarah,
melainkan juga menjadi pusat informasi dan ruang interaktif yang mendukung
peningkatan efisiensi pengelolaan serta kualitas pengalaman pengunjung
(Nikolaou, 2024). Pemanfaatan teknologi, terutama analisis data, menjadi
faktor penting bagi museum untuk menjaga relevansi dan keberlanjutan di
tengah persaingan destinasi wisata ( Yap et al., 2024). Di Indonesia, pariwisata
dan budaya berkontribusi sebagai salah satu penyumbang penting Pendapatan
Asli Daerah (PAD). Sehingga museum perlu beralih dari cara tradisional
menuju pendekatan berbasis data agar museum tetap relevan.

Pendekatan berbasis data ini masih belum sepenuhnya dimanfaatkan oleh
kebanyakan museum lokal. Seperti Museum Airlangga di Kota Kediri yang
masih mengandalkan pencataan manual (buku tamu) untuk mendata
pengunjung. Sistem manual ini rentan terhadap kesalahan input, sulit untuk
dianalisis secara mendalam, dan tidak mampu memberikan wawasan prediktif
yang diperlukan untuk perencanaan operasional. Akibatnya, pengelola museum
seringkali harus menentukan jadwal staf, alokasi anggaran promosi, atau
penyediaan fasilitas hanya berdasarkan perkiraan dan intuisi, tanpa panduan
data yang akurat. Ketidakmampuan ini membuat museum kesulitan dalam
menghadapi lonjakan pengunjung, sehingga layanan bisa menurun saat ramai,
sekaligus menyebabkan pemborosan sumber daya saat kunjungan rendah
(Puspasari et al., 2023)

Untuk mengatasi inefisiensi yang disebabkan oleh pencatatan manual
dan ketidakmampuan sistem saat ini dalam memprediksi jumlah pengunjung,
muncul kebutuhan mendesak akan sistem yang mampu memberikan prediksi
yang akurat. Prediksi ini sangat penting karena jumlah pengunjung museum

dipengaruhi oleh berbagai faktor fime series yang kompleks, seperti hari libur




nasional, libur sekolah, cuaca, dan event lokal (Xu et al.,, 2024). Untuk
mengatasinya, Machine Learning (ML) hadir sebagai solusi yang efektif. Di
antara berbagai metode Machine Learning, arsitektur Deep Learning Long
Short-Therm Memory (LSTM) memiliki kemampuan untuk mempelajari pola
data deret waktu yang bersifat dinamis dan tidak linear. Karakteristik tersebut
menjadikan LSTM sesuai untuk digunakan dalam memperkirakan jumlah
kunjungan museum sehingga dapat mendukung proses perencanaan operasional
secara lebih efektif. Dengan penerapan ML memungkingkan museum untuk
beralih dari manajemen reaktif menjadi manajemen proaktif.

Meskipun ML telah terbukti efektif dalam memprediksi tren pariwisata
(Nunez et al., 2024), masih terdapat research gap. Sebagian besar penelitian
berfokus pada skala makro, seperti prediksi kedatangan turis nasional atau
provinsi, dengan data daring yang melimpah. Penelitian spesifik pada prediksi
jumlah pengunjung museum tunggal di tingkat kota, seperti Museum Airlangga,
masih sangat terbatas. Selain itu, banyak studi masih menggunakan model
regresi sederhana yang kurang mampu menangani data multivariat seperti
cuaca, kalender, dan faktor lokal. Oleh sebab itu, penelitian ini bertujuan
merancang sebuah model prediksi berbasis Machine Learning yang mampu
memanfaatkan data historis museum sehingga menghasilkan prediksi yang
lebih optimal dan dapat diterapkan dalam proses pengelolaan museum.

Sehingga penelitian ini memiliki nilai ilmiah maupun praktis. Dari sisi
ilmiah, penelitian ini menunjukkan bagaimana algoritma ML, seperti LSTM
dapat digunakan untuk memprediksi kunjungan museum dengan
mempertimbangkan faktor eksternal. Dari sisi praktis, penelitian ini
menghadirkan prototipe sistem yang membantu Museum Airlangga mengelola
sumber daya dan strategi promosi secara efektif. Dengan demikian, studi ini
tidak hanya mengisi kekosongan literatur tentang penerapan Artificial
Intelligence (Al) pada warisan budaya lokal, tetapi juga memberikan solusi

nyata bagi penignkatan layanan publik.

B. Identifikasi Masalah




Berdasarkan hasil analisis pada bagian latar belakang, beberapa

permasalahan yang terjadi di Museum Airlangga dapat dirumuskan sebagai

berikut. Museum Airlangga belum memiliki sistem digital untuk mencatat

pengunjung, sehingga semua data masih ditulis manual di buku tamu dan sulit

dikelola dengan baik.

C. Rumusan Masalah

Berdasarkan permasalahan mengenai pengelolaan data kunjungan yang

belum berjalan secara optimal serta belum tersedianya sistem prediksi di

Museum Airlangga, maka rumusan masalah dalam penelitian ini adalah

bagaimana merancang sebuah model untuk memperkirakan jumlah kunjungan

Museum Airlangga dengan memanfaatkan algoritma Long Short-Term Memory

(LSTM) yang mampu mempelajari pola serta dinamika data historis kunjungan.

D. Batasan Masalah

Agar ruang lingkup penelitian lebih jelas dan proses analisis dapat

dilakukan secara terarah, penelitian ini dibatasi pada beberapa aspek berikut.

1

Penelitian ini hanya memanfaatkan data historis jumlah kunjungan
Museum Airlangga sebagai sumber data, tanpa menggunakan data yang

berasal dari museum lain.

. Variabel yang digunakan dalam model prediksi terbatas pada jumlah

kunjungan dan variabel eksternal seperti cuaca, kalender, atau event lokal

hanya ditambahkan jika datanya tersedia dan relevan

. Algoritma utama yang digunakan adalah LSTM, sementara metode seperti

ARIMA atau regresi hanya dipakai sebagai pembanding

. Evaluasi kinerja model prediksi hanya dilakukan menggunkakan metrik

MAE, RMSE, dan MAPE tanpa menggunakan metrik lainnya.

. Sistem berbasis web yang dibuat hanya berfungsi untuk menampilkan hasil

prediksi, dan tidak mencangkup fitur lain seperti manajemen koleksi, tiket

elektronik, atau transaksi pengunjung.




6. Kualitas hasil prediksi bergantung pada ketersediaan dan kelengkapan data
dari pihak museum, sehingga keterbatasan data dapat memengaruhi

akurasi model

E. Tujuan Penelitian
Penelitian ini bertujuan menghasilkan model prediksi jumlah kunjungan
Museum Airlangga berbasis algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) yang
mampu mempelajari karakteristik data historis sehingga dapat menghasilkan

prediksi yang lebih akurat.

F. Manfaat Penelitian
Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi yang

bermanfaat bagi kalangan akademisi maupun praktisi.

a. Manfaat Teoritis

Penelitian ini diharapkan dapat memperkaya kajian ilmiah pada
bidang Data Mining, Machine Learning, dan Deep Learning, khususnya
melalui penerapan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) untuk
permasalahan prediksi deret waktu. Di samping itu, penelitian ini dapat
menjadi tambahan referensi ilmiah mengenai penerapan metode prediksi
jumlah pengunjung di sektor pariwisata dan kebudayaan, khususnya di
lingkungan museum. Penelitian ini juga menyediakan model serta
pendekatan analitis yang dapat dijadikan acuan bagi peneliti selanjutnya,
baik dalam pengembangan metode prediksi maupun dalam penerapan
model prediksi ke dalam sistem informasi berbasis web sebagai bagian dari
pengembangan penelitian selanjutnya.

b. Manfaat Praktis

Seacara praktis, penelitian ini diharapkan membantu pengelola
Museum Airlangga memperoleh informasi prediksi jumlah pengunjung

yang lebih akurat sehingga dapat digunakan untuk perancangan operasional,




pengelolaan sumber daya, dan persiapan fasilitias museum. Melalui
prototipe sistem berbasih web, penelitian ini juga menyediakan visualisasi
prediksi yang memudahkan pihak museum memahami pola kunjungan
tanpa harus melakukan analisis data secara manual. Selain itu, penelitian ini
memastikan dukungan terhadap pengambilan keputusan berbasis data,
sehingga kegiatan promosi, penyusunan anggaran, dan penyelenggaraan
even! dapat dilakukan dengan lebih terarah. Penelitian ini juga
meningkatkan efektivitas pengelolaan kunjungan dengan membantu
museum mengantisipasi potensi lonjakan pengunjung pada periode tertentu,

seperti hari libur, musim wisata, atau event khusus.




BABII
LANDASAN TEORI
A. Teori dan Penelitian Terdahulu
1. Landasan Teori
a. Museum dan Data Kunjungan

Museum adalah institusi permanen yang berfungsi
mengumpulkan, merawat, meneliti, menafsirkan, dan memamerkan
warisan budaya dan alam untuk tujuan edukasi, penelitian, dan hiburan
(INTERNATIONAL COUNCIL OF MUSEUMS (ICOM)-Statutes
(n.d.)). Dalam konteks modern, museum tidak hanya menjadi ruang
pelestarian sejarah, tetapi juga berperan sebagai ruang publik yang harus
beradaptasi dengan perkembangan teknologi serta kebutuhan

pengunjung.

Informasi mengenai jumlah kunjungan merupakan salah satu
komponen penting dalam pengelolaan museum karena dapat digunakan
untuk memahami karakteristik serta pola perilaku pengunjung. Melalui
data tersebut, pengelola dapat mengetahui periode kunjungan yang
paling ramai, serta pola musiman yang memengaruhi jumlah kedatangan
(Yap et al.,, 2024). Museum yang memanfaatkan data kunjungan secara
sistematis dapat meningkatkan efektivitas operasional, mulai dari
penjadwalan petugas, pengaturan alur ruang pameran, hingga
perencanaan promosi. Namun, sebagian besar museum di Indonesia
termasuk Museum Airlangga masih mengandalkan pencatatan manual,
sehingga data yang dihasilkan sering tidak terstandar, sulit dianalisis, dan

berpotensi hilang (Puspasari et al., 2023).

b. Data Mining
Data mining merupakan proses mengekstraksi pola, hubungan,
maupun informasi yang bernilai dari kumpulan data berukuran besar
sehingga dapat menghasilkan pengetahuan baru yang mendukung proses

pengambilan keputusan.. Proses ini tidak sekadar mencari angka atau




statistik dasar, tetapi juga menyingkap hubungan tersembunyi yang
memberikan konteks lebih mendalam terhadap data. Data mining terdiri
dari beberapa tahapan utama seperti pembersihan data, transformasi,
pemodelan, dan evaluasi untuk memastikan bahwa data siap digunakan
secara optimal (Maryoosh & Hussein, 2022). Kualitas preprocessing
memiliki pengaruh langsung terhadap akurasi model pada berbagai
aplikasi data mining (Papakyriakou & Barbounakis, 2022). Teknik data
mining modern mampu menangani dataset berskala besar dan
mengungkap pola non-linear yang sulit terlihat secara manual (Gheisari

et al., 2023).

Data mining menjadi pondasi penting dalam penelitiaan
prediksi jumlah pengunjung museum karena memungkingkan
pengelolahan data historis yang sering kali tidak lengkap, tidak
konsisten, atau belum terstruktur dengan baik. Melalui proses data
cleaning, integration, dan transformation, melalui tahapan tersebut, data
yang semula belum terstruktur dapat dipersiapkan menjadi dataset yang
layak digunakan dalam proses pelatihan berbagai model pembelajaran
mesin (Tian et al., 2025). Teknik ini juga berperan penting dalam
menemukan kecenderungan kunjungan yang tidak dapat diamati secara
langsung dari data mentah, seperti tren musiman, fluktuasi mingguan,
serfa lonjakan kunjungan pada periode tertentu (Delclos-Alio et al.,
2022). Penelitian lain juga menunjukkan bahwa penerapan metode
seperti K-Means Clustering, Random Forest, dan Long Short-Term
Memory (LSTM) mampu meningkatkan ketepatan prediksi perilaku
pengunjung hingga sekitar 90% ketika proses data mining diterapkan

secara menyeluruh dan terintegrasi (Zhao et al., 2024).

. Machine Learning
Machine Learning merupakan salah satu cabang dari
kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) yang memungkinkan

komputer mempelajari pola dari data tanpa harus diprogram secara rinci




untuk setiap tugas bertujuan mengembangkan model yang mampu
mempelajari pola berdasarkan data yang tersedia untuk menghasilkan
prediksi maupun mendukung proses pengambilan keputusan tanpa harus
diberi aturan secara langsung. Teknologi ini bekerja dengan menganalisis
data secara berulang untuk menemukan pola-pola tersembunyi, sehingga
kemampuan model menjadi semakin baik seiring bertambahnya data
pelatihan. Keberhasilan Machine Learning ditentukan oleh seberapa baik
kualitas data dan bagaimana data diproses sebelum pelatihan dilakukan

(Zhou et al., 2020).

Dalam bidang prediksi kunjungan museum, penerapan Machine
Learning memungkinkan proses pembelajaran dari data historis sehingga
model mampu menghasilkan estimasi yang lebih akurat dibandingkan
pendekatan konvensional. Penelitian ini menerapkan algoritma Long
Short-Term Memory (LSTM) sebagai metode utama karena memiliki
kemampuan dalam memproses data deret waktu melalui pembelajaran
terhadap keterkaitan antarurutan data. Berbagai penelitian sebelumnya
menunjukkan bahwa LSTM mampu mengenali pola musiman dan
perubahan jumlah kunjungan wisatawan dengan tingkat ketepatan yang
baik (Hsieh, 2021). Selain itu, metode ini tetap memberikan performa
yang memadai meskipun data historis yang digunakan mengandung

ketidaklengkapan atau variasi kualitas data (Fuad et al., 2023).

. Deep Learning
Deep Learning merupakan pengembangan dari Machine

Learning yang memanfaatkan jaringan saraf tiruan dengan banyak
lapisan (deep neural networks) untuk mempelajari hubungan yang
kompleks dari data dalam jumlah besar, termasuk pola yang bersifat
nonliniear. Salah satu keunggulan metode ini adalah kemampuannya
membangun representasi fitur secara otomatis tanpa bergantung pada
proses feature engineering secara manual. Dengan mekanisme tersebut,

model dapat mempelajari karakteristik data secara lebih mendalam




sehingga sesuai digunakan untuk mengolah berbagai jenis data, seperti
teks, citra, maupun data deret waktu (/ime series). Kemampuan dalam
mengenali hubungan jangka panjang dan pola yang kompleks
menjadikan Deep Learning banyak diterapkan pada berbagai
permasalahan prediksi, termasuk peramalan deret waktu (time series

Jorecasting) (Zhou et al., 2020).

Penelitian ini menerapkan algoritma Long Short-Terin Memory
(LSTM) sebagai model utama dalam proses prediksi. LSTM merupakan
salah satu arsitektur jaringan Deep Learning yang dirancang untuk
mengolah data berurutan (sequential data), khususnya data deret waktu.
Berbeda dengan jaringan saraf konvensional, LSTM memiliki
mekanisme memori yang memungkinkan model mempertahankan
informasi penting dari periode sebelumnya sehingga hubungan antardata
dalam jangka panjang tetap dapat dipelajari. Karakteristik tersebut
menjadikan LSTM sangat sesuai untuk memprediksi jumlah kunjungan
museum karena mampu mengenali pola musiman, tren historis, serta

perubahan jumlah pengunjung yang terjadi dari waktu ke waktu.

. Time Series Forecasting

Time series merupakan sekumpulan data yang dicatat secara
kronologis berdasarkan urutan waktu, misalnya per hari, minggu, bulan,
ataupun tahun. Karakteristik utama data ini adalah adanya hubungan
antarnilai pada setiap periode sehingga informasi pada masa lalu dapat
dimanfaatkan untuk memperkirakan kondisi pada waktu yang akan
datang. Analisis time series bertujuan memahami pola perubahan data,
mengenali kecenderungan yang muncul, serta menghasilkan prediksi

melalui pendekatan statistik maupun algoritma pembelajaran mesin.

Secara umum, data time series terdiri atas beberapa komponen,
yaitu frend, seasonality, cycle, dan neoise. Trend menunjukkan

kecenderungan perubahan data dalam jangka panjang, baik meningkat




maupun menurun, Seasonality menggambarkan pola yang muncul secara
berulang pada periode tertentu, misalnya setiap minggu atau musim
tertentu. Cycle merupakan fluktuasi jangka panjang vang tidak terjadi
secara tetap, sedangkan noise adalah variasi acak yang sulit diprediksi.
Dalam konteks museum, pola kunjungan dapat dipengaruhi oleh
berbagai kondisi, seperti hari libur nasional, musim wisata, maupun
penyelenggaraan kegiatan atau pameran khusus (Fatima & Rahimi,

2024).

. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

ARIMA merupakan metode statistik yang banyak digunakan
untuk menganalisis sekaligus melakukan peramalan terhadap data deret
waktu. Pendekatan ini bekerja dengan memanfaatkan pola historis pada
data yang bersifat linear dan umumnya memerlukan kondisi data yang
stasioner. Model ARIMA tersusun atas tiga komponen utama, yaitu
Autoregressive (AR) yang memanfaatkan nilai pada periode sebelumnya,
Integrated (I) yang berfungsi mengatasi ketidakstasioneran melalui
proses differencing, serta Moving Average (MA) yang memodelkan

hubungan berdasarkan kesalahan prediksi pada periode sebelumnya.

Namun, berbagai penelitian terbaru menunjukkan bahwa
performa ARIMA cenderung menurun ketika diterapkan pada data yang
bersifat nonlinier, berfluktuasi, serta dipengaruhi oleh banyak faktor
eksternal. Pada data kunjungan wisata, metode ini sering menghasilkan
akurasi yang lebih rendah karena karakteristik datanya dipengaruhi oleh
pola musiman, penyelenggaraan berbagai kegiatan, dan perubahan
perilaku pengunjung yang tidak sepenuhnya mengikuti hubungan linear
(Umam, 2023).

. Long Short-Term Memory (LSTM)
Menurut (Sherstinsky, 2020), LSTM merupakan arsitektur yang
dikembangkan dari Recurrent Neural Network (RNN) untuk




meningkatkan kemampuan dalam memproses data berurutan dengan
tujuan mengurangi permasalahan vanishing gradient yang sering muncul
pada proses pelatihan jaringan saraf berulang. Berbeda dengan RNN
biasa, LSTM dilengkapi mekanisme memori internal (cell state) yang
memungkinkan model mempertahankan, memperbarui, maupun
mengabaikan informasi sesuai kebutuhan proses pembelajaran agar lebih
stabil, sehingga dapat menangkap pola jangka panjang serta hubungan
temporal yang kompleks. Kemampuan ini menjadikan LSTM mampu
mempertahankan ketergantungan jangka panjang maupun hubungan
antarurutan data yang kompleks. Kemampuan ini menjadikannya sangat
efektif untuk berbagai tugas (time-series forecasting, termasuk
memprediksi jumlah pengunjung museum yang memiliki pola naik-
turun, musiman, dan fluktuatif dari waktu ke waktu, Dalam proses
kerjanya, LSTM mengelola aliran informasi melalui tiga komponen
pengendali utama, yaitu forget gate, input gate, dan output gate. Ketiga
mekanisme tersebut mengatur aliran informasi dengan menentukan data
yang dipertahankan, informasi baru yang dimasukkan, serta informasi
yang diteruskan ke tahap berikutnya , dan masing-masing dirumuskan

secara matematis sebagai berikut:

1) Forget Gate
Forget gate memiliki fungsi untuk menentukan seberapa
banyak informasi dari waktu sebelumnya yang masih perlu
dipertahankan dan apa saja yang harus diabaikan. Pada data
kunjungan museum yang cenderung fluktuatif, gerbang ini
membantu LSTM menyaring pola lama yang sudah tidak relevan
agar tidak mengganggu proses pembelajaran. Secara matematis,

mekanisme forget gate dirumuskan sebagai berikut:
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Keterangan:
a. f¢:nilai forget gate yang menentukan informasi lama yang perlu
dipertahankan.

b. o: fungsi sigmoid yang mengubah nilai menjadi rentang 0-1.

Ly

. W;: bobot pada forget gate.

(=N

. [h¢—1, x¢]: gabungan hidden state sebelumnya dan input saat ini.

[e]

. by: bias pada forget gate.
2) Input Gate
Input gate berfungsi untuk mengatur informasi baru apa saja
yang perlu disimpan di dalam memori LSTM. Dalam konteks
prediksi kunjungan museum, gerbang ini membantu menentukan
seberapa besar perubahan pada data historis yang layak dicatat
sebagai pola baru agar model dapat belajar dengan lebih akurat.
Secara matematis, mekanisme Input gate dirumuskan sebagai
berikut:
ir = o(W; [heerxe]| 4 B:) oo (2.2)
Keterangan:
a. i;: nilai input gate yang menentukan seberapa besar informasi
baru akan disimpan.

b. o: fungsi aktivasi sigmoid untuk menghasilkan nilai antara 0—1.

o

. W;: bobot pada input gate.

(=W

. [he=1, x¢]: gabungan hidden state sebelumnya dan input saat ini.
e. b;: bias pada input gate.
3) Candidate State (New Memory Content)

Kandidat memori baru berisi informasi tambahan yang
berpotensi dimasukkan ke dalam cell state. Komponen ini
membantu LSTM membentuk representasi baru dari pola jumlah
pengunjung, terutama ketika muncul perubahan atau variasi yang
perlu dipelajari dari data historis. Secara matematis, kandidat

memori baru dirumuskan sebagai berikut:
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Ce = tanh(W, - [he_y 3] +bc)oeeeiiiens (2.3)
Keterangan:
a. C;: kandidat nilai memori baru yang diusulkan untuk
ditambahkan ke cell state.
b. tanh: fungsi aktivasi yang menghasilkan nilai antara —1 dan 1.

c. W.: bobot pada kandidat memori.

(=N

. [h¢=1, x¢]: gabungan hidden state sebelumnya dan inpur saat ini.

o

. b.: bias pada perhitungan kandidat memori.
4) Cell State Update
Cell State digunakan untuk memperbarui memori jangka
panjang yang dimiliki oleh LSTM. Cell state juga berperan sebagai
penyimpan informasi utama dan membantu model mengingat pola
kunjungan museum dari waktu ke waktu mulai dari tren naik dan
turun, pola musiman, hingga lonjakan pengunjung saat ada acara
tertentu. Pembaruan cell state dirumuskan sebagai berikut:
Co=fr*Coq+ig*Coorvnirrranniiracinnnnnn, (2.4)
Keterangan:
a. Cy: cell state yang diperbarui pada waktu ke-t.
b. f; * Ct—y: bagian informasi lama yang dipertahankan.
c. i * C;: informasi baru yang ditambahkan ke memori.
5) Output Gate
Output gate berfungsi untuk memilih informasi mana dari
cell state yang akan digunakan sebagai output pada waktu tertentu.
Dengan kata lain, gerbang ini menentukan bagian memori yang
paling relevan untuk menghasilkan prediksi pada timestep tersebut.
AR L (L) (2.5)
Keterangan:
a. o, nilai output gate pada waktu ke-t.
b. o: fungsi sigmoid yang menghasilkan nilai 0-1.
c. W,: bobot pada output gate.




d. [h¢—1, x¢]: gabungan hidden state sebelumnya dan inpur saat ini.
€. b,: bias pada output gate.
6) Hidden State
Hidden state merupakan output utama yang dihasilkan
LSTM pada setiap timestep. Nilai inilah yang nantinya digunakan
sebagai dasar untuk melakukan prediksi pada waktu berikutnya,
termasuk dalam memprediksi jumlah pengunjung museum. Hidden
state menggambarkan informasi yang telah diproses dan dianggap
paling relevan.
he =0 *tahn(Cpo)ovvnineiiiiiieieeean, (2.6)
Keterangan:
a. hy: hidden state pada waktu ke-t, sekaligus output LSTM.
b. o;: nilai dari output gate.

c. tanh(C;): aktivasi dari cell state yang telah diperbarui.

h. Evaluasi Model
Evaluasi model prediksi dilakukan untuk menilai sejauh mana
hasil prediksi mendekati data aktual. Dalam penelitian deret waktu,
khususnya pada kasus peramalan jumlah pengunjung atau tamu, metrik
seperti MAE, RMSE, dan MAPE banyak digunakan karena mampu
menunjukkan tingkat kesalahan model secara jelas dan mudah
diinterpretasikan. Penggunaan meftrik evaluasi ini juga terlihat pada
penelitian prediksi kunjungan tamu hotel berbasis Deep Learning, di
mana model dinilai menggunakan RMSE untuk mengukur akurasi
prediksi terhadap data kunungan yang bersifat fluktuatif (Satrani et al.,
2025).

1) Mean Absolute Error (MAE)
MAE digunakan untuk mengukur rata-rata selisih absolut
antara nilai prediksi dan nilai aktual. Metrik ini memberi gambaran
langsung tentang seberapa besar kesalahan model tanpa

memperhitungkan arah kesalahan (lebih tinggi atau lebih rendah).




MAE =~ [ = Feloovvnivenscmsivinniions (2.6)

Keterangan:

a. y,= nilai aktual kunjungan pada waktu ke-t.

b. ¥= nilai prediksi.

c. Semakin kecil MAE maka semakin akurat model.

d. Interpretasinya mudah karena satuannya sama seperti data asli

(jumlah pengunjung).
2) Root Mean Square Error (RMSE)
RMSE mengukur kesalahan prediksi dengan memberi

penalti lebih besar pada error yang ekstrem (selisih yang jauh lebih
besar dari rata-rata). Karena menggunakan kuadrat error, metrik ini

sensitif terhadap lonjakan atau fluktuasi data.

RMSE = E Y G S 30 SRR (2.7)

Keterangan:
a. Memperkuat pengaruh kesalahan yang besar.
b. Cocok digunakan pada data kunjungan museum yang fluktuatif
atau dipengaruhi event tertentu.

c. Nilai lebih kecil berarti performa model lebih baik.

3) Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
MAPE menunjukkan tingkat kesalahan model dalam bentuk
persentase. Metrik ini mudah dipahami karena menunjukkan

seberapa besar kesalahan relatif dibanding nilai aslinya.

1009% o
MAPE.':J - 31[M| ......................... (2.8)

Keterangan:

a. Menghasilkan nilai dalam persentase (%).




b. Memudahkan interpretasi dalam konteks praktis (misalnya,
“model memiliki error 8%™).

c. Sensitif jika nilai aktual sangat kecil (mendekati nol).

1. Flask
Flask adalah framework pengembangan aplikasi berbasis Python

yang termasuk ke dalam kelompok micro-framework karena
menyediakan komponen inti yang sederhana dan ringan. Flask banyak
dimanfaatkan dalam pengembangan aplikasi web karena memiliki
arsitektur yang sederhana, ringan, serta mudah disesuaikan dengan
kebutuhan pengembang. Berbeda dengan framework yang lebih besar,
Flask hanya menyediakan fungsi-fungsi inti sehingga fitur tambahan,
seperti pengelolaan basis data maupun validasi formulir, dapat dipasang
melalui berbagai ekstensi sesuai kebutuhan aplikasi. Fleksibilitas
tersebut menjadikan Flask banyak dipilih sebagai kerangka kerja dalam

pembangunan berbagai sistem informasi berbasis web.

Penggunaan Flask memudahkan proses pengembangan aplikasi
karena struktur proyek yang lebih rapi, mudah dipelihara, dan efisien
untuk dikembangkan lebih lanjut. Selain itu, sintaks Python yang mudah
dipahami membantu pengembang mempercepat proses implementasi
sekaligus mempermudah pemeliharaan kode program. Pada penelitian
ini, Flask digunakan untuk membangun Sistem Informasi Perantara
Bisnis yang dapat membantu supplier dalam mengelola laporan
pembelian dan tagihan secara lebih cepat, akurat, dan -efisien
dibandingkan proses manual. Selain itu, Flask dinilai mampu
memberikan hasil aplikasi yang optimal sesuai kebutuhan pengguna
karena sifatnya yang sederhana namun tetap fleksibel untuk

dikembangkan.(Tamariska Bota & Setiyawati, 2022)

Jj. Python
Python merupakan bahasa pemrograman tingkat tinggi (high-

level programming language) yang dirancang dengan sintaks yang




ringkas dan mudah dibaca, sehingga banyak digunakan oleh pengembang
pemula maupun profesional. Python dirancang dengan filosofi
“readability counts” yang berarti kode program dibuat agar mudah dibaca
seperti bahasa manusia. Karena penulisannya lebih ringkas dibanding
bahasa pemrograman lain, Python membantu pengguna memahami
logika pemrograman secara lebih mudah, cepat, dan efisien. Selain itu,
Python juga banyak dimanfaatkan pada berbagai bidang, seperti analisis
data, kecerdasan buatan (Artificial Intelligence), Machine Learning,

Deep Learning, serta pengembangan aplikasi berbasis web.

Selain menawarkan sintaks yang sederhana dan mudah dipahami,
Python juga didukung oleh dokumentasi yang lengkap, komunitas yang
besar, serta banyak library yang membantu proses pengembangan
aplikasi menjadi lebih cepat. Dalam penerapannya, Python sering
digunakan untuk data science, machine learning, automasi, scripting,
hingga web development menggunakan fiamework seperti Django dan

Flask.(Farhan Harahap et al., 2025)

k. Tensorflow dan Keras

TensorFlow merupakan framework sumber terbuka (open-
source) yang dikembangkan untuk membangun, melatih, dan
menjalankan model Deep Learning secara efisien. TensorFlow
digunakan karena mampu mengelola proses training data secara efisien
sehingga model yang dihasilkan dapat digunakan untuk berbagai
kebutuhan, seperti klasifikasi, deteksi objek, pengenalan citra, maupun
prediksi berbasis data. Dalam penelitian tersebut, TensorFlow
dimanfaatkan untuk membangun sistem deteksi masker secara realtime

menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN).

Keras digunakan sebagai library pendukung dalam framework
TensorFlow untuk mempermudah proses pembuatan model deep

learning. Keras membantu peneliti dalam menyusun model, melakukan




training data, serta menguji performa sistem dengan sintaks yang lebih
sederhana dan mudah dipahami. Penggunaan 7TensorFlow dan Keras
dalam penelitian ini dinilai mampu membantu pengembangan sistem
deteksi masker menjadi lebih efektif, cepat, dan menghasilkan tingkat
akurasi yang baik dalam proses pengenalan wajah secara

realtime.(Sitorus, 2022)

2. Kajian Pustaka

Berdasarkan hasil tinjauan literatur yang bertujuan mengidentifikasi
kesenjangan penelitian, beberapa artikel terdahulu dipilih sebagai dasar
dalam pengembangan sistem prediksi jumlah pengunjung Museum
Airlangga. Kajian ini berfokus pada penggunaan algoritma Long Short-
Term Memory (LSTM) dalam pemodelan data deret waktu, yang terbukti
mampu mengenali pola kunjungan dengan performa prediksi yang lebih
baik pada data yang bersifat dinamis dan musiman. Penelitian oleh
(Sherstinsky, 2020) membahas secara komprehensif mekanisme matematis
dan keunggulan LSTM dalam menangani permasalahan vanishing gradient
pada data berurutan. Dalam kajiannya, dijelaskan bahwa keberadaan cell
state dan mekanisme gerbang pad LSTM memungkinkan pemeliharaan
informasi jangka panjang secara stabil. Secara konseptual, temuan ini
memperkuat dasar penggunaan LSTM pada prediksi kunjungan museum
yang memiliki pola temporal jangka panjang dan fluktuasi yang tidak
menentu.

Penelitian selanjutnya oleh (Hsieh, 2021) mengkaji penerapan
LSTM dalam tourism demand forecasting dengan membandingkannya
terhadap metode statistik tradisional. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
LSTM mampu memberikan performa yang lebih baik pada data yang
dipengaruhi oleh faktor musiman dan fren jangka panjang. Studi ini
menegaskan bahwa karakteristik data pariwisata, termasuk kunjungan

museum, memiliki kemiripan dengan data permintaan wisata yang




dianalisis, sehingga pendekatan LSTM dinilai relevan untuk diterapkan
dalam konteks penelitian ini.

Penelitian lain yang mendukung penggunaan LSTM pada data
pariwisata dilakukan oleh (Fuad et al., 2023) yang meneliti prediksi
kunjungan wisatawan menggunakan data time series yang tidak sepenuhnya
konsisten. Penelitian ini menunjukkan bahwa LSTM tetap mampu
menghasilkan prediksi yang stabil meskipun data memiliki nilai hilang dan
pencatatan yang tidak seragam. Temuan ini menjadi relevan karena kondisi
pencatatan data kunjungan museum sering kali masih dilakukan secara
manual dan berpotensi memiliki ketidakteraturan serupa.

Penelitian lain yang relevan juga dilakukan oleh (Afnidia & Putri,
2025) yang berjudul “Prediksi Kunjungan Wisatawan Nusantara dan
Mancanegara Menggunakan Metode Long Short-Term Memory (LSTM)”.
Penelitian tersebut membahas permasalahan fluktuasi jumlah kunjungan
wisatawan yang dipengaruhi oleh faktor musiman dan tren jangka panjang,
sehingga sulit diprediksi menggunakan metode konvensional. Untuk
mengatasi permasalahan tersebut, peneliti menerapkan algoritma LSTM
pada data deret waktu kunjungan wisatawan nusantara dan mancanegara.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa LSTM mampu mempelajari pola
temporal secara lebih baik serta menghasilkan nilai kesalahan prediksi yang
relatif rendah. Temuan ini menunjukkan bahwa LSTM efektif digunakan
pada data kunjungan wisata yang bersifat tidak linear dan dinamis. Namun,
penelitian tersebut masih berfokus pada data kunjungan wisata secara
umum, sehingga berbeda dengan penelitian ini yang secara khusus mengkaji
prediksi jumlah pengunjung museum sebagai dasar perencanaan
pengelolaan dan pengambilan keputusan operasional.

Dari sisi evaluasi model, penelitian oleh (Satrani et al., 2025) yang
membahas prediksi kunjungan tamu hotel menekankan penggunaan metrik
MAE dan RMSE sebagai indikator kinerja model. Menyatakan bahwa
RMSE efektif dalam mendeteksi kesalahan besar pada data yang fluktuatif,

sedangkan MAE memberikan gambaran rata-rata kesalahan yang lebih
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stabil. Pendekatan evaluasi ini sejalan dengan penelitian ini yang
menggunakan MAE, RMSE, dan MAPE untuk menilai performa model
LSTM dalam memprediksi jumlah pengunjung museum.

Sebagai penguat dari sisi penelitian internal, studi oleh (Abadi et al.,
2025) yang dipublikasikan pada Prosiding SEMNAS INOTEK mengkaji
peramalan kebutuhan saldo berbasis data time series menggunakan LSTM.
Penelitian ini menunjukkan bahwa LSTM mampu mengenali pola tren
dengan baik pada data yang bersifat fluktuatif dan menghasilkan nilai error
yang relatif rendah. Meskipun objek penelitian berbeda, ada kesamaan pada
jenis data deret waktu dan pendekatan algoritma menjadikan penelitian ini
relevan sebagai landasan metodologis bagi prediksi kunjungan Museum
Airlangga.

Berdasarkan keseluruhan penelitian terdahulu, dapat disimpulkan
bahwa LSTM merupakan metode yang telah terbukti efektif dalam
memodelkan data ftime series yang bersifat non-linear, musiman, dan
fluktuatif. Namun, sebagian besar penelitian sebelumnya masih berfokus
pada sektor pariwisata umum, hotel, atau layanan digital, dan belum secara
spesifik membahas prediksi kunjungan museum di Indonesia dengan
keterbatasan data historis. Sehingga penelitian ini menempati posisi
strategis dalam mengisi celah penelitian dengan menerapkan LSTM pada
konteks museum serta mengevaluasi performanya menggunakan metrik

standar peramalan deret waktu.

B. Kerangka Berfikir
Kerangka berpikir penelitian ini disusun untuk menjelaskan alur
penelitian secara ringkas dan sistematis. Penelitian diawali dari identifikasi
masalah di Museum Airlangga, yaitu belum adanya sistem prediksi jumlah
pengunjung yang mampu memanfaatkan data historis secara optimal. Data
kunjungan yang tersedia cenderung berubah-ubah dan dipengaruhi pola
musiman, namun belum digunakan secara maksimal dalam pengambilan

keputusan. Selanjutnya, penelitian didukung oleh landasan teori dan kajian
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pustaka untuk menemukan celah penelitian dan merumuskan solusi yang

sesuai. Alur tersebut divisualisasikan pada Diagram 2.1.

MASALAH
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Gambar 2. | Kerangka Berfikir

Berdasarkan permasalahan yang ada, penelitian ini disusun dengan
berlandaskan pada landasan teori yang relevan. Landasan teori meliputi konsep

data deret waktu (time series) yang digunakan untuk menganalisis pola data
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kunjungan dari waktu ke waktu, teori prediksi kunjungan wisata, serta
penerapan Machine Learning, khususnya algoritma Long Short-Term Memory
(LSTM) yang mampu menangkap pola jangka pendek dan jangka panjang
dalam data. Selain itu, digunakan pula teori mengenai evaluasi model dengan
metrik kesalahan seperti MAE, RMSE, dan MAPE untuk mengukur tingkat
akurasi hasil prediksi.

Landasan teori tersebut diperkuat melalui kajian pustaka dari berbagai
penelitian terdahulu yang membahas peramalan permintaan wisata dan
kunjungan menggunakan metode LSTM maupun perbandingannya dengan
metode lain seperti ARIMA. Hasil kajian pustaka menunjukkan bahwa LSTM
memiliki keunggulan dalam memodelkan data time series yang bersifat
nonlinier dan musiman, sehingga relevan untuk diterapkan pada kasus prediksi

jumlah pengunjung museum.

Selanjutnya, berdasarkan permasalahan dan kajian teori yang ada,
dirumuskan usulan penyelesaian masalah, yaitu merancang model prediksi
jumlah pengunjung Museum Airlangga menggunakan algoritma LSTM. Data
kunjungan historis akan dibagi menjadi data latth dan data uji, kemudian
diproses melalui tahapan preprocessing dan sliding window. Model yang
dibangun akan diuji kinerjanya menggunakan metrik MAE, RMSE, dan MAPE

untuk menilai tingkat akurasi prediksi yang dihasilkan.

Harapan dari penelitian ini adalah hasil prediksi jumlah pengunjung
museum dapat memberikan gambaran yang lebih akurat mengenai pola
kunjungan berdasarkan data historis. Informasi ini diharapkan dapat menjadi
bahan pertimbangan bagi pengelola museum dalam memahami tren
kunjungan, meningkatkan efisiensi pengelolaan sumber daya, serta

mendukung perencanaan operasional yang lebih efektif dan berbasis data.




BAB Il
METODE PENELITIAN
A. Desain Penelitian

Desain penelitian berfungsi sebagai kerangka kerja yang memberikan
arah dan struktur yang jelas dalam pelaksanaan penelitian, sehingga setiap
tahapan dapat dilakukan secara sistematis dan terencana. Dengan adanya desain
penelitian yang matang, proses penelitian dapat berjalan secara terkontrol,
konsisten, dan sesuai dengan tujuan yang telah ditetapkan. Berbagai komponen
yang terdapat dalam desain penelitian digunakan sebagai pedoman untuk
mengarahkan langkah-langkah penelitian agar pelaksanaannya efektif, efisien,
serta memiliki validitas dan kejelasan metodologis. Komponen-komponen

tersebut terdiri dari;

1. Jenis Penelitian (Research Type)
Penelitian ini menggunakan metodologi Penelitian Pengembangan

(Development Research) karena bertujuan merancang dan membangun
sistem prediksi jumlah pengunjung museum berbasis algoritma Long Short-
Term Memory (LSTM). Desain penelitian ini dipilih karena fokus penelitian
tidak hanya pada analisis data historis, tetapi juga mencakup proses
perancangan sistem, pembangunan model prediksi, pelatihan, serta pengujian

kinerja sistem secara menyeluruh.

Sistem yang dirancang diharapkan mampu memberikan solusi
terhadap permasalahan prediksi jumlah pengunjung museum yang selama ini
masih dilakukan secara sederhana dan belum mempertimbangkan pola
temporal jangka panjang, seperti tren, fluktuasi, dan pola musiman. Dengan
memanfaatkan kemampuan LSTM dalam mempelajari hubungan temporal
yang kompleks, sistem prediksi yang dibangun diharapkan mampu
menghasilkan estimasi jumlah pengunjung yang lebih akurat, konsisten, dan
adaptif terhadap perubahan pola kunjungan dari waktu ke waktu, sehingga
dapat mendukung proses perencanaan dan pengambilan keputusan pengelola

museum menjadi lebih efektif.
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2. Variabel Penelitian

a. Variabel Independen (Bebas/Prediktor)

Variabel independen dalam penelitian ini meliputi penggunaan
algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) sebagai model utama dalam
memprediksi jumlah pengunjung berdasarkan data deret waktu. Variabel
ini juga mencakup faktor-faktor teknis yang berkaitan dengan proses
pemodelan, seperti panjang jendela waktu (time step), jumlah neuron pada
lapisan tersembunyi, jumlah epoch, ukuran baich, serta nilai learning rate
yang digunakan selama pelatihan model. Selain itu, jumlah dan rentang
data historis pengunjung yang digunakan sebagai data latih juga termasuk
dalam variabel independen, karena seluruh parameter tersebut berpotensi
memengaruhi kemampuan model dalam mempelajari pola kunjungan dan

menghasilkan prediksi yang akurat.

b. Variabel Dependen (Terikat / Respon)

Variabel dependen dalam penelitian ini adalah hasil prediksi
jumlah pengunjung museum yang dihasilkan oleh model Long Short-Term
Memory (LSTM). Variabel ini merepresentasikan keluaran utama dari
proses pemodelan dan digunakan untuk menilai tingkat keberhasilan
model dalam mempelajari pola kunjungan berdasarkan data historis.
Selain itu, tingkat kesalahan prediksi yang diukur menggunakan metrik
evaluasi seperti Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error
(RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) juga termasuk
dalam wvariabel dependen, karena nilai-nilai tersebut secara langsung

mencerminkan akurasi dan performa model prediksi yang dibangun.

c. Variabel Kontrol
Variabel kontrol dalam penelitian ini merupakan faktor-faktor
yang dijaga tetap konstan selama proses penelitian untuk memastikan
validitas hasil eksperimen. Variabel kontrol tersebut meliputi sumber data
pengunjung, periode waktu data yang digunakan, serta proses pra-

pemrosesan data seperti normalisasi dan pembagian data latih dan data uji.
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Selain itu, lingkungan pengujian, termasuk perangkat keras yang
digunakan, bahasa pemrograman, pustaka Deep Learning, serta
konfigurasi sistem operasi juga ditetapkan secara tetap. Pengendalian
terhadap variabel-variabel ini dilakukan agar perubahan hasil prediksi
yang diperoleh benar-benar disebabkan oleh konfigurasi model LSTM,

bukan oleh faktor eksternal lainnya.

3. Metode Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan dengan
menggunakan data sekunder, yaitu data yang telah tersedia dan dicatat oleh
pihak pengelola museum. Data yang digunakan berupa data historis jumlah
pengunjung Museum Airlangga yang dicatat secara berkala dalam rentang
waktu tertentu. Data ini diperoleh dari arsip administrasi atau sistem
pencatatan kunjungan yang dimiliki oleh pihak museum dan digunakan
sebagai dasar dalam proses pemodelan dan prediksi. Pengumpulan data
dilakukan melalui studi dokumentasi, dengan cara mengumpulkan,
menyeleksi, dan mengarsipkan data kunjungan yang relevan dengan
kebutuhan penelitian. Data yang diperoleh kemudian diperiksa
kelengkapannya untuk memastikan kesesuaian format, konsistensi waktu
pencatatan, serta keberlanjutan data deret waktu. Tahap ini penting untuk
menjamin bahwa data yang digunakan layak diolah dalam model prediksi

berbasis Long Short-Term Memory (LSTM).

Studi literatur juga dilakukan sebagai bagian dari metode
pengumpulan data pendukung. Studi literatur bertujuan untuk memperoleh
referensi ilmiah terkait prediksi deret waktu, penggunaan algoritma LSTM,
serta metode evaluasi model prediksi yang relevan. Literatur yang digunakan
berasal dari jurnal ilmiah, prosiding, dan buku referensi bereputasi dalam lima
tahun terakhir, sehingga dapat memperkuat landasan teori dan metodologi
penelitian. Data yang telah terkumpul selanjutnya digunakan pada tahap pra-
pemrosesan, pelatihan model, dan evaluasi performa prediksi sesuai dengan

rancangan penelitian yang telah ditetapkan.
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B. Instrumen Penelitian
Penelitian ini melibatkan beberapa instrumen yang terdiri dari perangkat
keras, perangkat lunak, dataset, serta analisis hasil, di mana setiap bagian
memiliki peranan penting dalam proses pengumpulan data, pemrosesan data,
pelatihan model, hingga evaluasi kinerja model prediksi. Instrumen-instrumen
tersebut digunakan secara terintegrasi untuk mendukung keberhasilan penelitian.

Adapun rincian instrumen penelitian adalah sebagai berikut:

I. Perangkat Keras
a. Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini berupa sebuah

komputer atau laptop dengan spesifikasi minimal prosesor setara Intel
Core i5 atau AMD Ryzen 5, RAM 8 GB, media penyimpanan SSD 256
GB, serta kartu grafis terintegrasi yang mendukung komputasi dasar.
b. Perangkat keras ini digunakan untuk menjalankan proses pemrosesan
data, pelatihan model Long Short-Term Memory (LSTM), serta
pengujian dan evaluasi hasil prediksi.
c. Spesifikasi perangkat keras dijaga konsisten selama penelitian untuk

memastikan stabilitas proses pelatihan dan keandalan hasil eksperimen.

2. Perangkat Lunak
a. Sistem operasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Windows 10

atau Windows 11 sebagai lingkungan utama pengembangan dan
pengujian model.

b. Bahasa pemrograman yang digunakan adalah Python versi3.11.9, yang
dimanfaatkan untuk proses pra-pemrosesan data, pembentukan data
time series, pelatihan model LSTM, hingga evaluasi hasil prediksi.

c. Library dan framework yang digunakan meliputi Tensorflow/Keras
untuk implementasi dan pelatihan model LSTM, NumPy dan Pandas
untuk pengolahan data numerik dan deret waktu.

d. Integrated Development Environment (IDE) dan tools yang digunakan
antara lain Jupyvier Notebook, Google Colab, atau Visual Studio Code

untuk menulis, menjalankan, dan mengelola kode program penelitian.
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3. Dataset
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berupa data historis

jumlah pengunjung Museum Airlangga yang diperoleh dari arsip atau
catatan resmi pengelola museum. Data tersebut disusun dalam bentuk deret
waktu dengan interval tertentu, seperti harian atau bulanan. Dataset yang
telah terkumpul kemudian dibagi menjadi data pelatihan (¢/raining) dan data
pengujian (festing) untuk membangun dan mengevaluasi model prediksi.
Sebelum digunakan, data melalui tahap pra-pemrosesan seperti
pembersihan data, normalisasi, serta pembentukan inpu menggunakan

metode sliding window agar sesuai dengan kebutuhan model LSTM.

4. Analisis Hasil
Analisis hasil dilakukan untuk menilai kinerja model prediksi yang

telah dibangun. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik Mean
Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) untuk mengukur tingkat kesalahan
antara data aktual dan hasil prediksi. Selain itu, analisis visual berupa
perbandingan grafik antara nilai aktual dan nilai prediksi juga digunakan
untuk melihat kemampuan model dalam menangkap pola kunjungan

museum yang bersifat fluktuatif dan musiman.

C. Tempat dan Jadwal Penelitian
Penelitian ini dilaksanakan di Museum Airlangga Kota Kediri karena
merupakan fokus utama riset ini, yaitu merancang sistem untuk memprediksi
jumlah kunjungan. Dengan fokus utamanya adalah membantu pihak museum
dalam merencanakan langkah operasional secara lebih terukur dan berbasis data.
Urutan kegiatan yang dilakukan dalam penelitian ini telah dirangkum dalam

Tabel 3.1 berikut:
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Tabel 3. 1 Jadwal Penelitian

Waktu (Bulan/Minggu)
No Ko Bulan | Bulan | Bulan | Bulan | Bulan | Bulan
ke-1 ke-2 ke-3 ke-4 ke-5 ke-6
102/ 3|4 1|23/ 4 1/2 34 1234 1,234 123 4

1 | Studi

Literatur
2 | Pengumpulan

Data
3 Analisis

Sistem
4 Desain

Sistem
5 | Implementasi

Model
6 | Uji Coba dan

Analisis

Hasil

Penyusunan
i g

aporan

D. Objek Penelitian/Subjek Penelitian

1.

Analisis Kebutuhan Sistem
Analisis kebutuhan sistem pada penelitian ini dilakukan untuk

mendefinisikan secara jelas tujuan dan ruang lingkup sistem prediksi jumlah
pengunjung museum yang akan dibangun. Proses ini bertujuan untuk
mengidentifikasi kebutuhan utama agar sistem mampu menyelesaikan
permasalahan prediksi kunjungan secara efektif dan sesuai dengan kondisi

data yang tersedia.

a. Kebutuhan Fungsional
Kebutuhan fungsional memiliki fungsi utama yang harus dimiliki
oleh sistem prediksi jumlah pengunjung museum. Sistem dirancang agar
mampu menerima dan mengolah data historis jumlah pengunjung yang
berbentuk data deret waktu sebagai input utama. Kemudian sistem dapat

melakukan proses pelatihan model prediksi menggunakan algoritma
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Long Short-Term Memory (LSTM) untuk mempelajari pola kunjungan
dari waktu ke waktu. Sistem juga harus mampu menghasilkan keluaran
berupa prediksi jumlah pengunjung pada periode tertentu. Sistem juga
menyediakan hasil evaluasi kinerja model prediksi menggunakan metrik
Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) untuk mengetahui tingkat

akurasi dan keandalan model yang dibangun.

. Kebutuhan Non-Funsional

Kebutuhan non-fungsional memiliki keterkaitan dengan kualitas
sistem yang diharapkan dalam mendukung proses prediksi jumlah
pengunjung museum. Sistem diharapkan memiliki kinerja yang stabil
dalam memproses data historis serta menghasilkan hasil prediksi secara
konsisten. Sistem juga dirancang agar mudah digunakan dan dipahami,
termasuk oleh pengguna non-teknis, sehingga tidak memerlukan
keahlian khusus dalam pengoperasiannya. Sistem juga mampu
menampilkan hasil prediksi dan evaluasi model secara jelas, ringkas, dan
informatif sehingga mudah dipahami dan dapat mendukung proses

pengambilan keputusan.

Kebutuhan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data kunjungan
pengunjung museum yang disajikan dalam bentuk data deret waktu (time
series). Data ini mencerminkan jumlah pengunjung dalam rentang waktu
tertentu, baik harian maupun bulanan, yang digunakan sebagai dasar
dalam proses analisis dan pemodelan prediksi. Penggunaan data time
series dipilih karena mampu merepresentasikan perubahan jumlah
kunjungan dari waktu ke waktu serta memungkinkan identifikasi pola
tren, fluktuasi, dan pola musiman yang terjadi secara berulang. Data
historis yang digunakan mencakup periode minimal dua tahun. Rentang
waktu tersebut dianggap memadai untuk menangkap karakteristik jangka

pendek maupun jangka panjang dari pola kunjungan museum, sehingga
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model prediksi yang dibangun dapat mempelajari hubungan temporal
secara lebih optimal. Data dengan periode yang cukup panjang juga
membantu meningkatkan stabilitas dan akurasi model dalam melakukan

prediksi terhadap periode mendatang.

Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini meliputi dua
kategori utama. Pertama, data fransaksi berupa jumlah kunjungan
pengunjung museum pada setiap periode waktu tertentu, baik per hari
maupun per bulan. Data ini menjadi data utama (impur) dalam proses
pelatihan dan pengujian model prediksi. Kedua, data analitik berupa hasil
agregasi atau pengolahan lanjutan dari data kunjungan, yang digunakan
untuk menganalisis tren, pola musiman, serta sebagai dasar dalam
evaluasi kinerja model. Secara struktur, data yang digunakan berbentuk
data terstruktur dalam format tabel numerik sehingga dapat diolah secara
langsung menggunakan metode komputasi dan algoritma pembelajaran
mesin. Namun, data yang diperoleh memungkinkan adanya
ketidakkonsistenan, seperti data hilang (missing value) atau perbedaan
pola pencatatan, yang disebabkan oleh proses pencatatan kunjungan yang
masih dilakukan secara manual. Sehingga, sebelum digunakan dalam
pemodelan, data terlebih dahulu melalui tahap pra-pemrosesan untuk
memastikan kualitas data yang layak digunakan dalam proses pelatihan

dan evaluasi model prediksi.

2. Objek Penelitian

Objek penelitian dalam penelitian ini adalah sistem prediksi jumlah
pengunjung museum yang dirancang untuk mengolah data historis kunjungan
dan menghasilkan prediksi jumlah pengunjung pada periode mendatang.
Sistem ini dibangun sebagai prototipe penelitian yang berfungsi untuk
melakukan pengolahan data deret waktu, pelatihan model prediksi, serta
menampilkan hasil prediksi dan evaluasi model. Algoritma yang menjadi
objek penelitian adalah Long Short-Term Memory (LSTM), yaitu salah satu

metode deep learning yang digunakan untuk memodelkan data berurutan.
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LSTM dipilih karena kemampuannya dalam mempelajari pola temporal
jangka panjang pada data yang bersifat fluktuatif dan musiman, seperti data

kunjungan museum.

Model prediksi berbasis LSTM yang dibangun dalam penelitian ini
menjadi fokus analisis untuk menilai kemampuan model dalam menghasilkan
prediksi yang akurat. Model dilatih menggunakan data historis kunjungan
museum dan diuji performanya menggunakan metrik evaluasi MAE, RMSE,
dan MAPE. Selain itu, objek penelitian juga mencakup data historis jumlah
pengunjung museum berbentuk data time series dengan rentang waktu
minimal tiga tahun. Data ini digunakan sebagai input utama dalam proses

pelatihan dan pengujian model prediksi.

. Subjek Penelitian

Subjek penelitian dalam penelitian ini adalah sumber data dan pihak
yang menyediakan informasi yang diperlukan dalam proses perancangan,
pelatihan, dan evaluasi sistem prediksi jumlah pengunjung museum. Subjek
penelitian tidak melibatkan responden secara langsung, melainkan berfokus
pada data dan sistem yang digunakan dalam penelitian. Subjek utama
penelitian ini adalah data historis kunjungan Museum Airlangga yang berupa
catatan jumlah pengunjung dalam periode waktu tertentu. Data ini digunakan
sebagai sumber informasi utama untuk membangun dan menguji model

prediksi berbasis Long Short-Term Memory (LSTM).

Subjek penelitian juga mencakup sistem prediksi yang dirancang dan
diimplementasikan dalam penelitian ini. Sistem tersebut menghasilkan data
log berupa hasil pelatihan model, nilai prediksi, serta hasil evaluasi kinerja
model yang dianalisis lebih lanjut untuk menilai tingkat akurasi dan
keandalan sistem. Dalam konteks teknis, perangkat lunak yang digunakan
untuk proses pengolahan data dan pelatihan model juga menjadi bagian dari
subjek penelitian, khususnya dalam kaitannya dengan performa sistem dalam

menghasilkan prediksi.
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E. Prosedur Penelitian
Untuk memastikan penelitian berjalan secara terarah dan sistematis,
prosedur penelitian disusun dalam serangkaian tahapan kerja yang berurutan.
Alur pelaksanaan penelitian ini, mulai dari studi literatur hingga penyusunan

laporan akhir.

Studi Literatur
Pengumpulan Data

Analisis Skstem

Implementasi Mode|
Uji Coba dan Analisis
Haslil

Menyusun Laporan

Gambar 3. 1 Waterfall Diagram

1. Studi Literatur
Tahap awal dalam proses penelitian ini diinisiasi melalui eksplorasi

mendalam terhadap teori-teori dasar, metodologi-metodologi yang telah
dikembangkan, serta kajian-kajian sebelumnya yang memiliki relevansi
langsung dengan bidang prediksi data deret waktu (time series) dan
penerapan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM). Kajian literatur
yang secara menyeluruh ini dirancang dengan fujuan utama untuk
membangun fondasi teoritis yang kokoh dan tangguh, sekaligus untuk
mengidentifikasi serta menganalisis celah-celah penelitian yang masih
terbuka, sehingga memungkinkan pengembangan kajian lanjutan yang lebih

inovatif dan terarah.
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Pengumpulan Data
Pada tahapan ini, dilakukan proses pengumpulan data historis yang

berkaitan dengan jumlah pengunjung Museum Airlangga secara sistematis
dan menyeluruh. Data yang diperoleh berupa rangkaian data deret waktu
(time series) yang mencakup periode minimal dua tahun, yang dipilih
sebagai fondasi utama untuk mendukung kegiatan pemodelan matematis

dan proses prediksi yang akurat serta konsisten dalam konteks penelitian ini.

. Analisis Sistem

Pada tahap analisis ini memiliki berfungsi sebagai instrumen untuk
merangkum berbagai kebutuhan teknis dan operasional, sehingga sistem
prediksi yang dihasilkan mampu memberikan dukungan pengambilan
keputusan yang berbasis data (data-driven decision making) bagi

manaj emen museum.

Desain Sistem
Tahap desain system mencakup perancangan sistem prediksi yang

terkonsep, termasuk perancangan alur pemrosesan data, desain arsitektur
model LSTM, serta perancangan output berupa hasil prediksi dan evaluasi

model dalam mencapai tingkat presisi prediksi yang optimal.

Implementasi Sistem
Pada tahap implementasi, sistem prediksi direalisasikan dengan

mengimplementasikan algoritma LSTM menggunakan data kunjungan
museum. Proses ini meliputi pra-pemrosesan data, pelatihan model, dan

pembuatan sistem prediksi.

Uji Coba dan Analisis Hasil
Tahap uji coba dilakukan untuk mengukur kinerja model prediksi

menggunakan metrik evaluasi MAE, RMSE, dan MAPE. Hasil pengujian
dianalisis untuk mengetahui tingkat akurasi dan keandalan model dalam

memprediksi jumlah pengunjung museum.
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7. Penyusunan Laporan
Tahap akhir penelitian adalah penyusunan laporan penelitian yang

memuat seluruh proses, hasil analisis, pembahasan, kesimpulan, serta

rekomendasi yang dihasilkan dari penelitian.

F. Teknik Analisis Data
Teknik analisis data diimplementasikan melalui perancangan sistem
prediksi dengan pendekatan rekayasa perangkat lunak. Tahapan ini mencakup
pengolahan data teknis, desain arsitektur, pemodelan logika, dan perancangan

interface pengguna.

1) Desain Sistem
Desain system dirancang dengan arsitektur berbasis web agar admin

museum dapat dengan mudah mengakses fitur prediksi jumlah pengunjung

museum.

a. Arsitektur Sistem

Penelitian ini menggunakan pendekatan Object-Oriented Analysis
and Design (OOAD) dalam perancangan sistem. Pendekatan ini dipilih
karena sistem prediksi jumlah pengunjung museum merupakan kumpulan
objek yang saling berinteraksi, mulai dari proses pengolahan data historis
hingga menghasilkan output prediksi. Desain sistem dimodelkan
menggunakan Unified Modeling Language (UML) untuk menggambarkan
interaksi antara pengguna dan sistem serta alur proses yang terjadi di
dalamnya. Penggunaan OOAD diharapkan mampu menghasilkan
rancangan sistem yang terstruktur, mudah dipahami, dan mendukung

proses implementasi sistem prediksi secara efektif.
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1) Use Case Diagram

Data Historis

Gambar 3. 2 Use Case Diagram

A

Admin Museum

Gambar 3.2 Use Case Diagram menggambarkan fungsi-fungsi
utama sistem prediksi jumlah pengunjung museum dari sudut pandang
pengguna. Diagram ini menekankan apa yang dapat dilakukan sistem

tanpa membahas bagaimana proses internalnya dijalankan.

1. Admin Museum

Admin Museum merupakan satu-satunya aktor dalam
sistem ini. Pemilihan satu aktor bertujuan untuk menyesuaikan
dengan batasan masalah penelitian, di mana sistem hanya
difokuskan pada pengelolaan dan analisis data prediksi, bukan
sistem operasional museum secara keseluruhan. Admin Museum
bertanggung jawab atas pengelolaan data dan pengambilan

keputusan berdasarkan hasil prediksi.

2. Dasboard

Dashboard merupakan halaman utama sistem yang pertama
kali ditampilkan ketika Admin Museum membuka aplikasi.
Halaman ini berfungsi sebagai pusat navigasi untuk mengakses
seluruh fitur yang tersedia pada sistem. Melalui dashboard, Admin
Museum dapat menuju halaman data historis maupun halaman

prediksi pengunjung dengan lebih mudah. Selain itu, dashboard
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juga memberikan tampilan sistem yang lebih terstruktur dan

memudahkan pengguna dalam mengoperasikan aplikasi.

. Data Historis

Menu Data Historis digunakan untuk mengelola data
pengunjung museum yang tersimpan di dalam database. Pada fitur
ini, Admin Museum dapat melakukan beberapa aktivitas seperti
menambahkan data pengunjung, mengubah data, menghapus data,
serta melihat data historis pengunjung yang telah tersimpan. Data
historis tersebut nantinya digunakan sebagai data utama dalam
proses prediksi jumlah pengunjung museum menggunakan

algoritma Long Short-Term Memory (LSTM).

. Prediksi

Menu Prediksi digunakan untuk melakukan proses prediksi
jumlah pengunjung museum berdasarkan data historis yang telah
tersedia. Pada halaman ini, sistem akan memproses data
menggunakan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) untuk
menghasilkan prediksi jumlah pengunjung pada periode
berikutnya. Selain menampilkan hasil prediksi, sistem juga
menampilkan hasil evaluasi model berupa nilai MAE, RMSE, dan
MAPE untuk mengetahui tingkat akurasi model prediksi yang
digunakan. Sistem juga menyediakan grafik hasil prediksi agar

pengguna lebih mudah memahami pola data pengunjung museum.
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2) Activity Diagram

Admen Museusn.

Gambar 3. 3 Actifity Diagram

Gambar 3.3 Activity Diagram digunakan untuk menggambarkan
alur aktivitas atau tahapan proses yang terjadi di dalam sistem secara

berurutan sejak awal hingga akhir.

a. Admin Mengakses Sistem
Proses dimulai pada saat Admin Museum mengakses sistem
prediksi. Aktivitas ini menandai interaksi awal antara pengguna
dan sistem, di mana Admin bertindak sebagai pihak yang
mengoperasikan sistem untuk melakukan analisis prediksi jumlah
pengunjung.
b. Sistem Menampilkan Form /uput Data
Setelah Admin mengakses sistem, sistem secara otomatis
menampilkan form input data. Form ini digunakan sebagai media
bagi Admin untuk memasukkan data historis jumlah pengunjung
museum yang akan diproses lebih lanjut.
c. Input Data Historis Pengunjung
Pada tahap ini, Admin Museum memasukkan data historis

pengunjung ke dalam sistem. Data yang dimasukkan berupa data




38

deret waktu (time series) yang mencerminkan jumlah pengunjung
museum pada periode tertentu. Data ini menjadi input utama dalam
proses prediksi.

d. Preprocessing Data

Tahap preprocessing merupakan proses internal sistem untuk
menyiapkan data agar sesuai dengan kebutuhan algoritma LSTM.
Proses ini meliputi pembersihan data, normalisasi (misalnya Min—
Max), dan pembentukan struktur data time series. Tahap ini penting
untuk mengurangi noise dan meningkatkan stabilitas model
prediksi.

e. Proses Prediksi Jumlah Pengunjung

Data yang telah diproses selanjutnya digunakan oleh sistem
untuk melakukan proses prediksi jumlah pengunjung. Pada tahap
ini, sistem menjalankan algoritma Long Short-Term Memory
(LSTM) untuk mempelajari pola kunjungan berdasarkan data
historis dan menghasilkan prediksi jumlah pengunjung pada
periode selanjutnya.

f. Evaluasi Prediksi (MAE, RMSE, MAPE)

Hasil prediksi yang dihasilkan kemudian dievaluasi
menggunakan beberapa metrik evaluasi, yaitu Mean Absolute
Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE). Tahap evaluasi ini bertujuan
untuk mengukur tingkat kesalahan dan performa model prediksi
yang digunakan.

g. Hasil Prediksi

Setelah proses evaluasi selesai, sistem menghasilkan output
berupa hasil prediksi jumlah pengunjung beserta nilai evaluasinya.
Output ini disiapkan untuk ditampilkan kepada pengguna sebagai
informasi pendukung pengambilan keputusan.

h. Admin Melihat Hasil Prediksi
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Pada tahap akhir, Admin Museum melihat hasil prediksi
yvang ditampilkan oleh sistem. Informasi ini dapat digunakan
sebagai dasar dalam perencanaan operasional museum, seperti
pengaturan jadwal, sumber daya, atau strategi pelayanan
pengunjung.

i. Proses Selesai

Proses berakhir setelah Admin Museum menerima dan
memahami hasil prediksi yang ditampilkan oleh sistem. Aktivitas
ini menandai akhir dari alur kerja sistem prediksi jumlah

pengunjung museum.

2) Sequence Diagram

Museum

1
ﬂ hasilPrediksi()
1
1
]
1

> tampilkanHasil)

Gambar 3. 4 Sequence Diagram

Gambar 3.4 Sequence Diagram ini menggambarkan alur
interaksi antar aktor dan komponen sistem dalam proses prediksi
jumlah pengunjung museum, mulai dari input data hingga penampilan

hasil prediksi.

a. inputDataf)
Admin Museum — Sistem
Proses dimulai ketika Admin Museum memasukkan data
historis jumlah pengunjung ke dalam sistem. Data yang

dimasukkan berupa data deret waktu (time series) yang
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merepresentasikan jumlah pengunjung museum pada periode
tertentu. Fungsi inputData() berperan sebagai pintu masuk data ke
dalam sistem sebelum dilakukan proses pengolahan lebih lanjut.

. traindanPredict()

Sistem — Model Prediksi (LSTM)

Setelah data diterima, sistem memanggil fungsi
traindanPredict() pada Model Prediksi (LSTM). Pemanggilan
fungsi ini menandakan bahwa sistem meminta model untuk
melakukan proses pelatihan dan prediksi berdasarkan data historis
yang telah diberikan. Pada tahap ini, sistem berfungsi sebagai
pengendali utama yang mengatur alur proses prediksi.

. praPemrosesanData()
Sistem — Model Prediksi (LSTM) (pesan internal/pra-proses)

Sebelum data diproses oleh model LSTM, sistem melakukan
pra-pemrosesan data melalui fungsi praPemrosesanData().
Tahapan ini meliputi proses normalisasi data, pembersihan data,
serta pembentukan struktur data time series yang sesuai dengan
kebutuhan algoritma LSTM. Pra-pemrosesan bertujuan untuk
meningkatkan kualitas data sehingga hasil prediksi menjadi lebih
akurat dan stabil.

. hasilPrediksi()
Model Prediksi (LSTM) — Evaluasi Prediksi

Setelah proses pelatihan dan prediksi selesai, Model Prediksi
(LSTM) menghasilkan nilai prediksi jumlah pengunjung. Hasil
prediksi ini kemudian dikirim ke modul Evaluasi Prediksi melalui
fungsi hasilPrediksi(). Tahap ini menandai berakhirnya proses
pemodelan dan dimulainya proses evaluasi kinerja model.

. tampilkanHasil()
Evaluasi Prediksi — Model Prediksi (LSTM)
Pada tahap ini, modul Evaluasi Prediksi menghitung nilai

evaluasi model menggunakan metrik MAE, RMSE, dan MAPE.
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Setelah perhitungan selesai, hasil evaluasi dikirim kembali ke
model melalui fungsi tampilkanHasil(). Proses ini memastikan
bahwa hasil prediksi yang ditampilkan telah dilengkapi dengan
informasi evaluasi performa model.
f. tampilkanHasilPrediksi()

Model Prediksi (LSTM) — Admin Museum

Tahap terakhir adalah penmampilan hasil prediksi kepada
Admin Museum melalui fungsi tampilkanHasilPrediksi().
Informasi yang ditampilkan mencakup nilai prediksi jumlah
pengunjung serta hasil evaluasi model. Hasil ini digunakan sebagai
dasar bagi Admin Museum dalam pengambilan keputusan dan

perencanaan operasional museum.

3) Class Diagram

Pangiinjurng Pradiksi
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Gambar 3. 5 Class Diagram

Struktur data dalam penelitian ini dimodelkan menggunakan
Diagram Kelas (Class Diagram). Pada Gambar 3.5 class diagram
sistem prediksi jumlah pengunjung museum digunakan untuk
menggambarkan struktur dan hubungan antar bagian yang terdapat
dalam aplikasi. Diagram ini terdiri dari beberapa kelas utama, yaitu

Pengunjung, SistemPrediksi, Prediksi, dan Database. Kelas
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Pengunjung berfungsi untuk mengelola data historis pengunjung
museum yang nantinya digunakan sebagai data utama dalam proses
prediksi. Kelas SistemPrediksi menjadi bagian inti sistem karena
menangani proses preprocessing data, pelatihan model LSTM, proses
prediksi jumlah pengunjung, hingga evaluasi hasil prediksi. Hasil
prediksi beserta nilai evaluasi seperti MAE, RMSE, dan MAPE
disimpan pada kelas Prediksi agar dapat ditampilkan kembali kepada
pengguna. Selain itu, terdapat kelas Database yang digunakan untuk
melakukan koneksi, penyimpanan, dan pengambilan data dari database
MySQL. Hubungan antar kelas tersebut menunjukkan bahwa seluruh
komponen sistem saling terhubung untuk mendukung proses prediksi

jumlah pengunjung museum berbasis web secara terintegrasi.

4) Desain Database
Tabel 3. 2 Desain Database

Nama Kolom TlpeData " [_)ES_kI'IpSl
+1d INT(11) Id unik pengunjung
+Tanggal DATE Tanggal saat
kunjungan
+Nama VARCHAR(100) Nama pengunjung
+Alamat TEXT | Alamat pengunjung
+Tujuan VARCHAR(150) Tujuan pengunjung
+Jumlah INT(11) Jumlah pengunjung

Struktur data dalam penelitian ini dimodelkan menggunakan
Diagram Kelas (Class Diagram). Pada tabel 3.5 class diagram sistem
prediksi jumlah pengunjung museum digunakan untuk menggambarkan
struktur dan hubungan antar bagian yang terdapat dalam aplikasi.
Diagram ini terdiri dari beberapa kelas utama, yaitu Pengunjung,
SistemPrediksi, Prediksi, Admin, dan Database. Kelas Pengunjung

berfungsi untuk mengelola data historis pengunjung museum yang
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nantinya digunakan sebagai data utama dalam proses prediksi. Kelas
SistemPrediksi menjadi bagian inti sistem karena menangani proses
pengolahan data, pelatihan model LSTM, prediksi jumlah pengunjung,
hingga evaluasi hasil prediksi. Hasil prediksi beserta nilai evaluasi
seperti MAE, RMSE, dan MAPE disimpan pada kelas Prediksi agar
dapat ditampilkan kembali kepada pengguna. Selain itu, terdapat kelas
Admin yang berperan sebagai pengguna utama sistem untuk mengelola
aplikasi, serta kelas Database yang digunakan untuk menyimpan dan
mengambil data dari database MySQL. Hubungan antar kelas tersebut
menunjukkan bahwa seluruh komponen sistem saling terhubung untuk
mendukung proses prediksi jumlah pengunjung museum berbasis web

secara terintegrasi.

5) Desain Antarmuka Pengguna (Ul/UX Design)

a. Halaman Menu Utama

SISTEM
MENU UTAMA = \
DATA HISTORIS Sistem Prediksi Pengunjung
T Museum Airlangga

Sistem ini digunakan untuk memprediksi jumiah
pengunjung Museum Alrlangga bardasarkan
data historls pengunjung setlap bulan.

MULAI PREDIKSI

Gambar 3. 6 Halaman Menu Utama Sistem

Pada gambar 3.6 menunjukkan tampilan halaman menu utama
pada Sistem Prediksi Pengunjung Museum Airlangga berbasis web.
Halaman ini berfungsi sebagai halaman awal yang akan diakses oleh
pengguna ketika membuka aplikasi. Pada bagian kiri terdapat menu
navigasi yang terdiri dari Menu Utama, Data Historis, dan Prediksi.

Menu-menu tersebut disediakan untuk memudahkan pengguna
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dalam berpindah antarhalaman sesuai dengan kebutuhan

pengelolaan data dan proses prediksi.

Pada bagian utama halaman ditampilkan informasi singkat
mengenai tujuan sistem, yaitu untuk memprediksi jumlah
pengunjung Museum Airlangga berdasarkan data historis
pengunjung setiap bulan. Informasi ini membantu pengguna
memahami fungsi utama aplikasi sebelum menggunakan fitur yang
tersedia. Selain itu, terdapat tombol Mulai Prediksi yang berfungsi
sebagai akses menuju proses prediksi jumlah pengunjung. Dengan
adanya halaman utama ini, pengguna dapat memperoleh gambaran
umum mengenai sistem sekaligus mengakses fitur-fitur yang

tersedia dengan lebih mudah dan terarah.

b. Halaman Data Historis

SISTEM DATA HISTORIS PENGUNJUNG

>
Input Data
MENU UTAMA Tangonl e

L |
DATA HISTORIS Riamot Tijuen

PREDIKSI Jumish Pengunjung

' N
Data Tersimpan

Tig Jurriah
Pengunjung

1 (=

Mo Tanggal Alamat Alegi

g

Gambar 3. 7 Halaman Data Historis

Pada gambar 3.7 menampilkan halaman Data Historis
Pengunjung pada sistem prediksi jumlah pengunjung museum
berbasis web. Pada bagian sebelah kiri terdapat menu navigasi yang
terdiri dari menu utama, data historis, dan prediksi yang digunakan
untuk memudahkan pengguna dalam mengakses fitur pada sistem.
Pada bagian utama halaman terdapat form input data yang digunakan

untuk memasukkan data historis pengunjung museum seperti
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tanggal kunjungan, nama pengunjung, alamat, tujuan kunjungan,
dan jumlah pengunjung. Setelah data diinput, pengguna dapat
menyimpan data menggunakan tombol simpan atau membatalkan
input menggunakan tombol batal. Di bawah form input terdapat tabel
data tersimpan yang digunakan untuk menampilkan data historis
pengunjung yang telah berhasil disimpan ke dalam database. Pada
tabel tersebut juga tersedia tombol edit dan hapus untuk mengelola
data yang sudah tersimpan. Tampilan halaman ini dirancang agar
proses pengelolaan data pengunjung museum dapat dilakukan
dengan lebih mudah, terstruktur, dan terintegrasi dengan sistem

prediksi.

¢. Halaman Prediksi

DATA HISTORIS PENGUNJUNG

SISTEM
s ™\
Filter Prediksi
MENU UTAMA Dari Buisn Sampai Bulan ——
Lemsmﬁm]
DATA HISTORIS A V,
~
PRESIKSI Hasil Prediksi Akan Muncul Di sini
. ,
" Grafik Jumiah Pengunjung
e

Gambar 3. 8 Halaman Prediksi

Pada gambar 3.8 menampilkan halaman prediksi jumlah
pengunjung pada sistem prediksi museum berbasis web. Pada bagian
sebelah kiri terdapat menu navigasi yang terdiri dari menu utama,
data historis, dan prediksi untuk memudahkan pengguna dalam
berpindah halaman pada sistem. Pada bagian utama halaman
terdapat fitur filter prediksi yang digunakan untuk menentukan
rentang bulan data historis yang akan digunakan dalam proses

prediksi. Pengguna dapat memilih bulan awal dan bulan akhir,
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kemudian menekan tombol proses prediksi untuk menjalankan
proses perhitungan menggunakan metode Long Short-Term Memory
(LSTM).

Setelah proses prediksi selesai dilakukan, sistem akan
menampilkan hasil evaluasi model berupa nilai MAE, RMSE,
MAPE, dan akurasi model pada bagian hasil prediksi. Selain itu,
sistem juga menampilkan grafik jumlah pengunjung yang digunakan
untuk memvisualisasikan data historis dan hasil prediksi jumlah
pengunjung museum. Tampilan halaman ini dirancang agar
pengguna dapat melihat hasil prediksi dan performa model secara

lebih mudah, informatif, dan interaktif.

2) Simulasi Penyelesaian Masalah

Bagian ini menjelaskan tahapan penyelesaian masalah yang
diterapkan pada sistem prediksi jumlah pengunjung Museum Airlangga
menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM). Proses yang
dilakukan meliputi tahap normalisasi data, pembentukan data sequence
menggunakan teknik sliding window, pelathan model LSTM, proses
prediksi, denormalisasi hasil prediksi, serta evaluasi performa model
menggunakan metrik MAE, RMSE, dan MAPE. Tahapan tersebut dilakukan
untuk menghasilkan model yang mampu mempelajari pola kunjungan
pengunjung berdasarkan data historis sehingga dapat digunakan untuk
memprediksi jumlah pengunjung pada periode berikutnya. Contoh
perhitungan yang ditampilkan pada bagian ini digunakan untuk
menggambarkan proses pengolahan data yang dilakukan oleh sistem sebelum

menghasilkan prediksi.

1) Data Input
Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data historis
jumlah pengunjung Museum Airlangga yang tersusun berdasarkan

periode bulanan (time series). Data diperoleh secara langsung dari pihak
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Museum Airlangga dan selanjutnya disimpan ke dalam database MySQOL
pada sistem yang telah dibangun. Data historis tersebut digunakan
sebagai dasar dalam proses pelatihan (/raining) dan prediksi jumlah

pengunjung menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM).

Pada penelitian ini, data jumlah pengunjung disusun berdasarkan
urutan waktu sehingga model dapat mempelajari pola perubahan jumlah
pengunjung dari satu periode ke periode berikutnya. Data historis yang
digunakan mencakup periode Januari 2024 hingga Maret 2026 dengan
total 21 data bulanan. Seluruh data tersebut kemudian melalui tahap
normalisasi, pembentukan sliding window, pelatihan model, hingga

menghasilkan prediksi jumlah pengunjung pada periode berikutnya.

Tabel 3. 3 Data Historis

Jumlah Pengunjung
Bulan
2024 2025 2026
Januari 3 358 409
Februari - 1227 232
Maret 4 56 436
April - 235
Mei - 159
Juni - 434
Juli - 106
Agustus - 246
September 71 337
Oktober 317 579
November 247 579
Desember 392 609
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2) Normalisasi Data
Sebelum digunakan dalam proses pelatihan model, data historis
terlebih dahulu dinormalisasi menggunakan metode Min-Max Scaling.
Normalisasi bertujuan untuk mengubah rentang nilai data ke dalam skala
0 sampai 1 sehingga perbedaan nilai antar data tidak terlalu jauh dan

proses pembelajaran model LSTM dapat berjalan lebih optimal.

x — min(x)

Keterangan :

x1 = nilai hasil normalisasi

ot

2. x = data aktual
3. Xpn= nilai minimum data
4

. Xmayx=nilai maksimum data

Pada simulasi penyelesaian masalah digunakan 6 data historis
pertama sebagai contoh perhitungan. Pemilihan 6 data dilakukan karena
sistem menggunakan minimal 6 bulan data historis untuk membentuk
data latih dan melakukan proses prediksi yang ditunjukkan pada tabel
3.4. Seluruh data historis tetap digunakan pada proses pelatihan dan

pengujian sistem yang dibahas pada Bab IV.

Tabel 3. 4 Data 6 Bulan Awal

Bulan Jumlah Pengunjung
Januari 3
Maret 4
September 71
Oktober | 317
November 247
Desember 392
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Berdasarkan data tersebut diperoleh:
an =3

Xmax = 392
Nilai minimum diperoleh dari jumlah pengunjung terendah yaitu 3
pengunjung, sedangkan nilai maksimum diperoleh dari jumlah

pengunjung tertinggi yaitu 392 pengunjung.
Perhitungan Normalisasi:

1. Januari 2024

2. Maret 2024

. 4-3
~392-3
fo 1
~ 389

X' = 0.00257

X' =0.003

3. September 2024

_71-3
392-3
, 68

~ 389
X' =0.1748

X' = 0175

r
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4. Oktober 2024

e 317 —3
"~ 392 -3
. 314
~ 389
X' =0.8072
X' =~ 0.807
5. November 2024
e 247 -3
392 —3
i 244
~ 389
X' =0.6272
X' =~ 0627
6. Desember 2024
_ 392 -3
392 -3
e 389
~ 389
X' =1.000

3) Pembetukan Sliding Window
Setelah data berhasil dinormalisasi, tahap selanjutnya adalah
membentuk data sequence menggunakan teknik sliding window. Teknik
ini digunakan untuk mengubah data deret waktu (time series) menjadi
pasangan data input dan target yang dapat diproses oleh model Long

Short-Term Memory (LSTM).
Pada penelitian ini digunakan nilai time step sebesar 3. Nilai
tersebut menunjukkan bahwa model menggunakan tiga data historis
sebelumnya untuk memprediksi satu periode berikutnya. Pemilihan time

step sebesar 3 disesuaikan dengan implementasi sistem yang dibangun
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sehingga model dapat mempelajari pola perubahan jumlah pengunjung
dari tiga periode sebelumnya.
Setelah normalisasi dilakukan, data dibentuk menjadi sequence

sebagai berikut.
1. Sequence 1

Data input terdiri dari tiga data pertama, yaitu Januari 2024, Maret

2024, dan September 2024,

Input:[0.000/ 0.003:0.175]

Target:0.807

Tabel 3. 5 Hasil Sequence 1

X1 X2 X3 Target
0.000 0.003 0.175 0.807

Pada sequence pertama, model menggunakan data Januari 2024,
Maret 2024, dan September 2024 untuk memprediksi jumlah
pengunjung pada Oktober 2024.

2. Sequence 2
Data kemudian bergeser satu langkah ke depan.
Input:[0.003: 0.175 0.807]
Target:0.627

Tabel 3. 6 Hasil Sequence 2

X1 X2 X3 Target
0.003 0.175 0.807 0.627

Pada sequence kedua, model menggunakan data Maret 2024,
September 2024, dan Oktober 2024 untuk memprediksi jumlah
pengunjung November 2024,

3. Sequence 3
Data kembali bergeser satu langkah ke depan.
Input:[0.175" 0.807" 0.627]
Target:1.000
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Tabel 3. 7 Hasil Sequence 3

X1 X2 X3 Target
0.175 0.807 0.627 1.000

Pada sequence ketiga, model menggunakan data September 2024,
Oktober 2024, dan November 2024 untuk memprediksi jumlah
pengunjung Desember 2024,

4) Pembagian Data Training dan Testing
Setelah proses pembentukan sliding window selesai dilakukan, data
sequence yang terbentuk selanjutnya dibagi menjadi data training dan
data festing. Pembagian data ini bertujuan agar model dapat mempelajari
pola dari data training dan kemudian diuji menggunakan data testing

yang belum pernah digunakan selama proses pelatihan.

Pada penelitian ini digunakan pembagian data sebesar 80% untuk
training dan 20% untuk festing. Persentase tersebut dipilih karena
sebagian besar data digunakan untuk proses pembelajaran model,
sedangkan sebagian lainnya digunakan untuk mengukur kemampuan

model dalam melakukan prediksi.

Berdasarkan proses sliding window sebelumnya diperoleh tiga

sequence sebagai berikut.

Tabel 3. 8 Hasil Sequence dari Sliding Window

X1 X2 X3 Target
0.000 0.003 0.175 0.807
0.003 0.175 0.807 0.627
0.175 0.807 0.627 1.000

1. Perhitungan Pembagian Data
Jumlah sequence: n = 3
Jumlah data training : Training = 80% X 3 = 2.4 (2 sequence)

Jumlah data testing : Testing=3 — 2 = | sequence




Sehingga diperoleh:

Data Training = 2 Sequence

Data Testing = 1 Sequence

2. Data Training
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Data training digunakan untuk melatih model LSTM agar dapat

mempelajari pola hubungan antar data historis.

Tabel 3. 9 Data Training

X1 X2 X3 Target
0.000 0.003 0.175 0.807
0.003 0.175 0.807 0.627

Pada training pertama :
Input : [0.000, 0.003, 0.175]
Target : 0.807

Pada training kedua :

Input : [0.003, 0.175, 0,807]
Target : 0.637

Kedua sequence tersebut digunakan oleh model untuk mempelajari

pola perubahan jumlah pengunjung.

3. Data Testing
Data testing digunakan untuk menguji kemampuan model setelah

proses training selesai dilakukan.

Tabel 3. 10 Data Testing

X1 X2 X3 Target
0.175 0.807 0.627 1.000
Input : [0.175, 0.807, 0.627]

Target : 1.000
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Sequence tersebut tidak digunakan selama proses pelatihan,
sehingga dapat digunakan untuk mengukur kemampuan model
dalam melakukan prediksi terhadap data yang belum pernah

dipelajari sebelumnya.

5) Proses Prediksi
Setelah model LSTM selesai dilatih menggunakan data training,
tahap berikutnya adalah melakukan prediksi menggunakan data testing.
Tujuan dari tahap ini adalah untuk mengetahui kemampuan model dalam
memprediksi data yang belum pernah digunakan selama proses

pelatihan.

Berdasarkan pembagian data sebelumnya, diperoleh satu

sequence yang digunakan sebagai data testing.

Tabel 3. 11 Data Testing

X1 X2 X3 Target
0.175 0.807 0.627 1.000

Pada data testing tersebut, model menerima tiga nilai input yaitu:

%, = 0175
X; = 0.627

Ketiga nilai tersebut diproses oleh model LSTM yang telah dilatih

untuk menghasilkan nilai prediksi.

Secara umum proses prediksi dapat digambarkan sebagai berikut.
[0.175,0.807,0627] — Model LSTM — Y

Dengan : ¥ merupakan hasil prediksi dalam bentuk data normalisasi.

Model LSTM memanfaatkan pola hubungan antar data historis

yang telah dipelajari selama proses pelatihan untuk memperkirakan nilai
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pada periode berikutnya. Pada penelitian ini digunakan time step sebesar
3, sehingga model menggunakan tiga data periode sebelumnya sebagai
dasar dalam menghasilkan prediksi. Hasil prediksi yang diperoleh masih
berupa data normalisasi sehingga perlu dilakukan proses denormalisasi

untuk mengembalikannya ke bentuk jumlah pengunjung sebenarnya.

Denormalisasi Data

Setelah model LSTM selesai dilatih menggunakan data training, tahap
berikutnya adalah melakukan prediksi menggunakan data testing. Tujuan
dari tahap ini adalah untuk mengetahui kemampuan model dalam

memprediksi data yang belum pernah digunakan selama proses pelatihan.
Alur denormalisasi :

¥ — Denormalisasi - Jumlah Pengunjung
Keterangan:

1. ¥ merupakan hasil prediksi model LSTM dalam bentuk normalisasi.
2. Proses denormalisasi mengembalikan nilai tersebut ke skala data asli.

3. Hasil akhir berupa jumlah pengunjung yang dapat dipahami oleh
pengguna.

Tahap denormalisasi merupakan proses akhir sebelum hasil prediksi
ditampilkan oleh sistem. Melalui proses ini, nilai prediksi yang sebelumnya
berada pada rentang normalisasi dikonversi kembali ke satuan jumlah
pengunjung sehingga dapat digunakan sebagai informasi prediksi jumlah

pengunjung museum pada periode berikutnya.

Ringkasan Proses Penyelesaian Masalah

Berdasarkan tahapan yang telah dijelaskan sebelumnya, proses
penyelesaian masalah pada penelitian ini dimulai dengan mengumpulkan
data historis jumlah pengunjung Museum Airlangga sebagai data masukan

sistem. Data tersebut kemudian dinormalisasi menggunakan metode Min-
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Max Scaling untuk menyeragamkan rentang nilai sehingga dapat diproses
secara optimal oleh model. Setelah proses normalisasi, data dibentuk
menjadi beberapa sequence menggunakan teknik sliding window dengan
time step sebesar 3. Tahap ini bertujuan untuk mengubah data deret waktu
(time series) menjadi format yang sesuai untuk dipelajari oleh metode Long
Short-Term Memory (LSTM). Sequence yang telah terbentuk selanjutnya
dibagi menjadi data training dan data testing, di mana data training
digunakan untuk melatih model agar mampu mengenali pola kunjungan
museum, sedangkan data festing digunakan untuk menguji kemampuan

model dalam melakukan prediksi.

Setelah proses pelatihan selesai, model LSTM digunakan untuk
memprediksi jumlah pengunjung pada periode berikutnya berdasarkan pola
yang telah dipelajari dari data historis. Hasil prediksi yang diperoleh masih
dalam bentuk data normalisasi sehingga perlu dilakukan proses
denormalisasi untuk mengembalikannya ke bentuk jumlah pengunjung
sebenarnya. Tahap terakhir adalah melakukan evaluasi model menggunakan
MAE, RMSE, dan MAPE. Evaluasi ini dilakukan dengan membandingkan
hasil prediksi terhadap data aktual untuk mengetahui tingkat kesalahan yang
dihasilkan model. Semakin kecil nilai MAE, RMSE, dan MAPE yang
diperoleh, maka semakin kecil pula selisih antara hasil prediksi dan data
aktual, sehingga menunjukkan bahwa model memiliki performa yang

semakin baik dalam memprediksi jumlah pengunjung museum.




BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Hasil Penelitian
Pada penelitian ini telah berhasil membangun sistem prediksi jumlah
pengunjung Museum Airlangga berbasis web menggunakan metode Long Short-
Term Memory (LSTM). Sistem yang dikembangkan bertujuan untuk membantu
pihak museum dalam memperkirakan jumlah pengunjung pada periode

berikutnya berdasarkan data historis yang tersedia.

Sistem terdiri dari beberapa fitur utama, yaitu halaman dashboard,
halaman data historis, dan halaman prediksi. Halaman dashboard berfungsi
sebagai halaman utama yang memberikan informasi mengenai sistem. Halaman
data historis digunakan untuk mengelola data jumlah pengunjung museum,
sedangkan halaman prediksi digunakan untuk melakukan proses prediksi jumlah

pengunjung menggunakan metode LSTM.

1. Halaman Dashboard

Dashboard

Sistem Prediksi Pengunjung
Museum Airlangga

Duts Histons

Prodis

Gambar 4. 1 Tampilan Halaman Dasboard
Pada gambar 4.1 adalah tampilan Halaman dashboard yang
merupakan halaman utama setelah pengguna berhasil masuk ke dalam
sistem. Halaman ini berfungsi sebagai pusat navigasi yang menghubungkan

pengguna dengan seluruh fitur yang tersedia. Pada halaman ini ditampilkan
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informasi mengenai tujuan sistem yaitu memprediksi jumlah pengunjung

Museum Airlangga berdasarkan data historis pengunjung yang tersedia.

Selain itu, pengguna dapat mengakses menu Data Historis dan
Prediksi melalui panel navigasi yang terdapat pada sisi kiri halaman.
Dengan adanya halaman dashboard, pengguna dapat memahami fungsi

sistem sebelum melakukan proses pengolahan data maupun prediksi.

Halaman Data Historis

Data Historis Pengunjung

Input Data
Tanggal Mamn

on dd / yyyy =]

Alimast Tujuin

Jumlah Pengunjung

Gambar 4. 2 Tampilan Halaman Data Historis

Pada gambar 4.2 merupakan tampilan halaman data historis yang
digunakan untuk mengelola data jumlah pengunjung museum yang menjadi
dasar dalam proses prediksi. Pada halaman ini pengguna dapat
menambahkan, mengubah, maupun menghapus data pengunjung sesuai

kebutuhan.

Data historis yang tersimpan pada database akan digunakan oleh
sistem sebagai data masukan dalam proses pelatihan model LSTM. Semakin
banyak data historis yang tersedia, maka semakin banyak pola yang dapat

dipelajari oleh model untuk menghasilkan prediksi yang lebih baik.




59

No Tanggal Nama Alamat Tujuan Pa‘::uﬂlt\‘}:ng Akal
29 (=
1 Minggu. Candy Bali Wisata 2
Maret 2026 Hapus,
Minggu. 29
2 Marot 2026 Baa : * 1
Wi 20 =}
3 Marau E"m Syifa Whds/Janti Rekreas i i
Minggu. 28 Edit
4 . IRatih Dk Kedin Wisata o84
Maret 2026 Hingous
Minggu, 29
5 Marst 2026 Ror Kedin - 1 a
(=
Minggu, 29
6 Maret 2026 Ozi Pasuruan - 1 =
i
Eat
Minggu, 29
4 Marel 2026 Vanelo Gresik - 1 o
Eait
Minggu, 29
& Maret 2026 e e 2 L =
Minggu, 28
] Maret 2026 Dinda Tuban - 1
E
Minggu. 29
10 Maret 2026 Imam Gresik - 1

Gambar 4. 3 Data Historis Pengunjung Museum Airlangga yang
Tersimpan pada Sistem.

Pada gambar 4.3 merupakan tampilan beberapa data historis
pengunjung Museum Airlangga yang telah berhasil diinput dan tersimpan
pada sistem. Data yang ditampilkan meliputi tanggal kunjungan, nama
pengunjung, alamat, tujuan kunjungan, dan jumlah pengunjung. Data
historis tersebut digunakan sebagai dasar dalam proses prediksi jumlah
pengunjung menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM).
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Selain itu, sistem juga menyediakan fitur Edit dan Hapus untuk

memudahkan pengelolaan data oleh pengguna.

3. Halaman Prediksi

Sistem

Prediksi Pengunjung

Filter Prediksi
5 Data bermass dimuat (21 bulan)

Dian Busar Sampa Bulan

Sanuan 2024 et 2026 v

Hasil prediks| akan muncul di sini

Gralik Jumlah Pengunjung

Gambar 4. 4 Tampilan Halaman Prediksi
Halaman prediksi pada gambar 4.4 digunakan untuk melakukan

proses prediksi jumlah pengunjung museum. Pada halaman ini pengguna
dapat menentukan rentang data historis yang akan digunakan sebagai dasar
prediksi. Hasil yang ditampilkan berupa jumlah pengunjung yang diprediksi
pada periode berikutnya beserta nilai evaluasi model yang terdiri dari MAE,

RMSE, MAPE, dan akurasi.




4. Hasil Prediksi Sistem

Prediksi Pengunjung

Filter Prediksi

£ Data bernasi| dimuad (21 budan)

Darl Bulan Sampai Bulan
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Prediksi April 2028: 380 Pengunjung
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115.32 135.31 27.36
LIRAS
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Gambar 4. 5 Hasil Prediksi
Berdasarkan gambar

4.5 hasil pengujian yang dilakukan
menggunakan data historis Januari 2024 sampai Maret 2026 sebanyak 21

data bulanan, sistem berhasil menghasilkan prediksi jumlah pengunjung

Museum Airlangga pada bulan April 2026 sebesar 390 pengunjung.

Selain menghasilkan nilai prediksi, sistem juga menampilkan jumlah
pengunjung pada setiap bulan seleumnya dan hasil evaluasi model berupa

nilai Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), dan tingkat akurasi model.
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5. Evaluasi Model
Setelah proses prediksi selesai dilakukan, sistem melakukan evaluasi
untuk mengetahui tingkat performa model dalam menghasilkan prediksi.
Evaluasi dilakukan menggunakan tiga metrik, yaitu Mean Absolute Error
(MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE).

MAE : 115.32
RMSE : 135.21
MAPE : 27.36 %

AKURASI : 72.64 %
PREDIKSI : 389.83 pengunjung

Gambar 4. 6 Hasil Evaluasi Model

a. Analisis Nilai MAE
Nilai MAE sebesar 115,32 menunjukkan bahwa rata-rata
selisih antara hasil prediksi yang dihasilkan model dengan data aktual
adalah sekitar 115 pengunjung. Semakin kecil nilai MAE yang diperoleh,
maka semakin kecil pula rata-rata kesalahan prediksi yang dihasilkan

model.

b. Analisis Nilai RMSE
Nilai RMSE sebesar 135,31 menunjukkan tingkat kesalahan
prediksi yang mempertimbangkan kesalahan besar secara lebih
signifikan. Nilai RMSE yang sedikit lebih tinggi dibandingkan MAE
mengindikasikan bahwa terdapat beberapa periode yang memiliki selisih

prediksi lebih besar dibandingkan periode lainnya.

Meskipun demikian, nilai RMSE vyang diperoleh masih
menunjukkan bahwa model mampu mengikuti pola perubahan jumlah

pengunjung yang terdapat pada data historis.
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c. Analisis Nilai MAPE
Nilai MAPE sebesar 27.36% menunjukkan bahwa rata-rata
persentase kesalahan prediksi model terhadap data aktual adalah sebesar
27,36%. Artinya, secara rata-rata hasil prediksi yang dihasilkan model
memiliki tingkat kesalahan sekitar 27,36% dibandingkan dengan kondisi
sebenarnya. Semakin kecil nilai MAPE yang diperoleh, maka semakin

baik kemampuan model dalam melakukan prediksi.

d. Perhitungan Akurasi
Tingkat akurasi model digunakan untuk mengetahui seberapa
baik model LSTM dalam menghasilkan prediksi jumlah pengunjung
Museum Airlangga. Pada penelitian ini, akurasi dihitung berdasarkan
nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) yang diperoleh dari hasil

evaluasi model.

Nilai MAPE yang dihasilkan oleh sistem adalah sebesar 27,36%.

Selanjutnya, nilai akurasi dihitung menggunakan persamaan berikut:
Akurasi = 100% — MAPE. ..., (4.1)
Sehingga :

Akurasi = 100% — 27,36%
Akurasi = 72,64%

Berdasarkan hasil perhitungan tersebut, diperoleh tingkat akurasi
model sebesar 72,64%. Hasil ini menunjukkan bahwa model Long Short-
Term Memory (LSTM) yang digunakan telah mampu memprediksi
jumlah pengunjung Museum Airlangga dengan tingkat ketepatan sebesar
72,64%, sedangkan tingkat kesalahan prediksi yang dihasilkan sebesar
27,36%.
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B. Pembahasan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, sistem prediksi
jumlah  pengunjung Museum  Airlangga berhasil dibangun dan
diimplementasikan menggunakan metode Long Shori-Term Memory (LSTM).
Sistem ini dirancang untuk mengolah data historis jumlah pengunjung yang
tersimpan dalam database menjadi informasi prediksi jumlah pengunjung pada
periode berikutnya. Proses prediksi dilakukan melalui beberapa tahapan, yaitu
normalisasi data menggunakan metode Min-Max Scaling, pembentukan
sequence menggunakan teknik sliding window, pembagian data training dan
testing, pelatihan model LSTM, proses prediksi, denormalisasi hasil prediksi,
serta evaluasi model. Dengan memanfaatkan data historis yang tersusun dalam
bentuk time series, model LSTM mampu mempelajari pola kunjungan
pengunjung dari waktu ke waktu sehingga dapat digunakan untuk

memperkirakan jumlah pengunjung pada periode mendatang.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model menghasilkan prediksi
jumlah pengunjung sebesar 389,83 pengunjung pada periode yang diprediksi.
Hasil tersebut menunjukkan bahwa metode LSTM mampu memanfaatkan pola
yang terdapat pada data historis untuk menghasilkan nilai prediksi yang
mendekati kondisi sebenarnya. Untuk mengetahui performa model, dilakukan
evaluasi menggunakan Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error
(RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Berdasarkan hasil
evaluasi diperoleh nilai MAE sebesar 115,32, RMSE sebesar 135,31, dan MAPE
sebesar 27,36%. Nilai MAE menunjukkan bahwa rata-rata selisih antara hasil
prediksi dan data aktual berada pada kisaran 115 pengunjung, sedangkan nilai
RMSE yang lebih besar dibandingkan MAE mengindikasikan adanya beberapa
data yang memiliki selisih prediksi cukup tinggi. Sementara itu, nilai MAPE
sebesar 27,36% menunjukkan bahwa rata-rata persentase kesalahan prediksi

model terhadap data aktual berada pada angka tersebut.

Berdasarkan nilai MAPE yang diperoleh, tingkat akurasi model
mencapai 72,64%, yang menunjukkan bahwa model LSTM memiliki
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kemampuan yang cukup baik dalam memprediksi jumlah pengunjung Museum
Airlangga berdasarkan data historis yang tersedia. Meskipun masih terdapat
perbedaan antara hasil prediksi dan data aktual, model telah mampu mengenali
pola kunjungan pengunjung dan menghasilkan prediksi yang dapat digunakan
sebagai bahan pertimbangan dalam perencanaan operasional museum. Performa
model yang diperoleh dipengaruhi oleh beberapa faktor, seperti jumlah data
historis yang digunakan, pola kunjungan pengunjung yang fluktuatif, serta
parameter model yang diterapkan selama proses pelatihan. Secara keseluruhan,
hasil penelitian menunjukkan bahwa metode Long Short-Term Memory (LSTM)
dapat diterapkan untuk memprediksi jumlah pengunjung Museum Airlangga
dengan tingkat akurasi yang cukup baik, sehingga informasi yang dihasilkan
dapat dimanfaatkan sebagai pendukung pengambilan keputusan dan

perencanaan kegiatan di lingkungan museum.




BABV
PENUTUP

A. Kesimpulan

Menurut hasil penelitian dan pengujian yang telah dilakukan, sistem

prediksi jumlah pengunjung Museum Airlangga menggunakan metode Long

Short-Term Memory (LSTM) dapat disimpulkan sebagai berikut:

L

Dari hasil penelitian yang telah dilakukan, berhasil dirancang dan dibangun
sistem prediksi jumlah pengunjung Museum Airlangga berbasis web yang
menerapkan metode Long Short-Term Memory (LSTM). Sistem yang
dibangun mampu mengolah data historis pengunjung dan menghasilkan
prediksi jumlah pengunjung pada periode berikutnya.

Implementasi metode Long Short-Term Memory (LSTM) menghasilkan
nilai MAE sebesar 115,32, RMSE sebesar 135,31, dan MAPE sebesar
2736% dengan tingkat akurasi sebesar 72,64%. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa metode LSTM memiliki kemampuan yang cukup baik
dalam memprediksi jumlah pengunjung Museum Airlangga sehingga
sistem layak digunakan sebagai alat bantu dalam mendukung perencanaan
kegiatan dan pengambilan keputusan berdasarkan perkiraan jumlah

pengunjung pada periode mendatang.

B. Saran

Penelitian ini telah berhasil merancang sistem prediksi jumlah pengunjung

Museum Airlangga menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM).

Namun, masih dapat dikembangkan untuk penelitian selanjutnya dengan

meningkatkan kualitas hasil prediksi. Penelitian selanjutnya disarankan untuk

menggunakan jumlah data historis yang lebih banyak agar model dapat

mempelajari pola kunjungan secara lebih optimal. Selain itu, dapat dilakukan

pengujian dengan variasi parameter model maupun perbandingan dengan

metode prediksi lainnya untuk memperoleh performa yang lebih baik.

Penambahan faktor-faktor yang memengaruhi jumlah pengunjung, seperti hari

66




67

libur, kegiatan khusus museum, dan musim wisata, juga dapat dipertimbangkan

guna meningkatkan akurasi prediksi yang dihasilkan oleh sistem.
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