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Abstrak  

Sektor pariwisata berperan penting sebagai pendorong utama pertumbuhan ekonomi suatu daerah, dengan 
jumlah wisatawan menjadi indikator yang patut diperhatikan. Peningkatan kunjungan wisatawan 
berimplikasi pada meningkatnya potensi risiko, sehingga diperlukan upaya peramalan yang tepat. Dalam 
penelitian ini, metode Long Short-Term Memory (LSTM) diterapkan untuk memprediksi jumlah perjalanan 
wisatawan domestik di Kota Pangkal Pinang dan dibandingkan dengan metode ARMA serta SARIMA. Hasil 
perbandingan menunjukkan bahwa metode LSTM menghasilkan nilai RMSE sebesar 32.431,219, yang lebih 
rendah dibandingkan ARMA (41.273,347) dan SARIMA (101.884,554). Temuan ini mengindikasikan bahwa 
LSTM lebih efektif dalam memberikan hasil peramalan yang paling akurat. 
Kata Kunci: Peramalan, Long Short-Term Memory (LSTM), Jaringan Saraf Tiruan, Root Mean Square Error 
(RMSE). 
 
  

Abstract  

Tourism is one of the main pillars of economic growth in a region, with the number of tourists being a critical factor to 
consider. As the number of visitors increases, so do the potential risks, making forecasting essential. This study applied 
the Long Short-Term Memory (LSTM) method to forecast the number of domestic tourist trips in Pangkal Pinang City. 
The results were then compared with two alternative methods, namely ARMA and SARIMA. The prediction using the 
LSTM method yielded an RMSE value of 32431.219245444987. For comparison, the ARMA and SARIMA methods 
were also applied, resulting in RMSE values of 41273.34779355672 and 101884.5544766975. These findings highlight 
that the LSTM method provides a more effective and reliable prediction of domestic tourist trips in Pangkal Pinang City, 
given its comparatively lower error rate than ARMA and SARIMA. 
Keywords: Forecasting, Long Short-Term Memory (LSTM), Neural Networks, RMSE.

 

 

PENDAHULUAN  

Sektor pariwisata telah menjadi salah satu pilar 

utama dalam pembangunan ekonomi [1]. Hal ini 

dapat dipengaruhi oleh jumlah perjalanan wisatawan 

domestik. Perjalanan wisatawan domestik 

didefinisikan sebagai pergerakan warga negara 

Indonesia untuk tujuan wisata di dalam wilayah 

Indonesia. Peningkatan frekuensi perjalanan 

wisatawan domestik memiliki korelasi langsung 

dengan penguatan ekonomi melalui sektor 

pariwisata. Jumlah kunjungan wisatawan domestik 

berfluktuasi setiap tahunnya di berbagai provinsi di 

Indonesia, mengalami peningkatan maupun 

penurunan [2]. Di antara provinsi-provinsi tersebut, 

Provinsi Kepulauan Bangka Belitung menunjukkan 

pertumbuhan yang berkelanjutan dalam jumlah 

kunjungan wisatawan domestik. 

Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi Kepulauan 

Bangka Belitung melaporkan bahwa jumlah 

wisatawan domestik yang berkunjung ke provinsi 

tersebut pada periode Januari hingga Juni 2025 

mencapai 2,26 juta orang, meningkat sebesar 52,70 

persen dibandingkan dengan 1,48 juta orang pada 

periode yang sama tahun 2024. Kepala BPS Provinsi 

Kepulauan Bangka Belitung, Toto Haryanto 

Silitonga, menyatakan bahwa jumlah perjalanan 

wisatawan domestik berdasarkan tujuan pada Juni 
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2025 tercatat sebanyak 431,01 ribu perjalanan, atau 

meningkat 12,33 persen dibandingkan Mei 2025 dan 

naik 82,96 persen dibandingkan Juni 2024. Ia juga 

menambahkan bahwa pada Juni 2025, wisatawan 

domestik sebagian besar berkunjung ke Kota Pangkal 

Pinang, Kabupaten Bangka, dan Kabupaten Bangka 

Tengah, yang secara keseluruhan menyumbang 

sekitar 66,63 persen dari total perjalanan wisatawan 

domestik ke Provinsi Kepulauan Bangka Belitung [3]. 

Merujuk pada publikasi yang disampaikan oleh 

Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi Kepulauan 

Bangka Belitung, pemerintah provinsi tersebut telah 

berhasil mengembangkan dan mengelola sektor 

pariwisata secara efektif sehingga mampu menarik 

minat wisatawan domestik. Namun demikian, 

peningkatan jumlah pengunjung menjadi tantangan 

tersendiri bagi otoritas setempat. Apabila arus 

wisatawan tidak dikelola dengan baik, hal ini dapat 

menimbulkan berbagai permasalahan, seperti 

meningkatnya risiko kecelakaan serta jumlah 

wisatawan yang melebihi kapasitas wilayah [4]. 

Pemahaman terhadap pola kunjungan wisatawan 

menjadi hal yang penting, karena memungkinkan 

identifikasi tren kedatangan wisatawan pada 

destinasi tertentu [5]. Permasalahan ini menjadi dasar 

penelitian yang bertujuan untuk melakukan 

peramalan terhadap jumlah perjalanan wisatawan 

domestik, dengan fokus khusus pada Kota Pangkal 

Pinang. 

Sebelumnya, E. Marcellina dkk. (2024) telah 

melakukan penelitian mengenai peramalan jumlah 

perjalanan di Kabupaten Belitung dengan 

menggunakan Metode Monte Carlo [6]. Penelitian 

tersebut berfokus pada salah satu wilayah di Provinsi 

Kepulauan Bangka Belitung, yaitu Kabupaten 

Belitung. Berbeda dengan penelitian tersebut, studi 

ini berfokus pada kota utama Provinsi Kepulauan 

Bangka Belitung, yakni Kota Pangkal Pinang. 

Dengan menggunakan data yang diperoleh dari 

Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi Kepulauan 

Bangka Belitung, peneliti mengumpulkan informasi 

mengenai perjalanan wisatawan domestik di wilayah 

tersebut dari Januari 2019 hingga Juli 2025. Data yang 

dihimpun menunjukkan adanya korelasi antara 

suatu kejadian dengan kejadian sebelumnya. 

Peramalan bertujuan untuk mempelajari tren data 

berdasarkan pola yang diamati dari data yang 

dikumpulkan secara berkala dari waktu ke waktu. 

Metode yang digunakan dalam penelitian ini 

merupakan metode peramalan lanjutan, yaitu model 

Long Short-Term Memory (LSTM), yang merupakan 

varian yang lebih kuat dari model Recurrent Neural 

Network (RNN) [5]. Penggunaan metode LSTM 

dalam penelitian ini dianggap sangat relevan karena 

metode tersebut dapat diterapkan secara efektif 

untuk memprediksi jumlah kunjungan wisatawan 

domestik di Kota Pangkal Pinang, mengingat data 

yang digunakan memiliki keterkaitan antarwaktu. 

Selain itu, penelitian ini juga akan membandingkan 

metode LSTM dengan metode lainnya, seperti 

ARMA dan SARIMA. 

METODE  

Proses peramalan dalam penelitian ini terdiri atas 

beberapa tahapan yang digambarkan dalam bagan 

alur penelitian yang disajikan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Bagan Alur Penelitian 

 Alur proses dalam penelitian ini terdiri atas 

beberapa tahapan, antara lain: 

1. Pengumpulan data dari situs resmi Badan 

Pusat Statistik (BPS) Provinsi Kepulauan 

Bangka Belitung. 

2. Seleksi data relevan menggunakan peta 

korelasi (correlation heatmap) untuk 

mengidentifikasi parameter optimal dalam 

pengembangan model. 

3. Penskalaan data (data scaling) menggunakan 

metode Min-Max Scaling, yang juga dikenal 

sebagai normalisasi data. 

4. Pembagian data menjadi dua bagian dengan 

rasio 80% data latih dan 20% data uji. 

5. Pelatihan data untuk memperoleh model 

peramalan. 

6. Perbandingan antara hasil prediksi yang 

diperoleh dari model dengan data aktual 

(data uji). 
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Cek Korelasi Data Scalling

Memisahkan 
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7. Pembuatan plot yang menampilkan 

perbandingan antara data aktual dan data 

hasil prediksi. 

 

Heatmap Korelasi 

 Korelasi antarfitur dalam himpunan data 

dianalisis menggunakan diagram heatmap. Heatmap 

merupakan alat visualisasi yang digunakan untuk 

menampilkan matriks korelasi, yang 

menggambarkan kekuatan serta arah hubungan 

linear antarvariabel numerik dalam himpunan data 

[7]. 

Min-Max Scalling 

 Salah satu teknik penskalaan data yang 

mentransformasikan data secara linear adalah Min-

Max Scaling. Hasil dari proses penskalaan ini berupa 

data yang diubah ke dalam rentang skala antara 0 

dan 1. Rumus untuk melakukan penskalaan Min-

Max ditunjukkan pada Persamaan (1) di bawah ini. 

Dalam persamaan tersebut, 𝑥𝑖 merepresentasikan 

data yang akan diskalakan, 𝑥′ menunjukkan hasil 

penskalaan, min(x) merupakan nilai minimum suatu 

fitur, dan max(x) adalah nilai maksimumnya [8]. 

Penskalaan Min-Max dapat dinyatakan sebagai 

berikut: 

𝑥′ =
𝑥𝑖 − min(𝑥)

min(𝑥) − max(𝑥)
 (1) 

 

 
 

Recurrent Neural Network (RNN) 

Salah satu jenis algoritma machine 

learning yang berbasis pada pemrosesan informasi 

dari data dan termasuk dalam kategori deep learning 

adalah Recurrent Neural Network (RNN). Algoritma 

RNN mampu mempertahankan pola informasi masa 

lalu melalui proses iterasi dalam arsitekturnya, 

sehingga informasi tersebut dapat tersimpan. RNN 

merupakan pengembangan dari Artificial Neural 

Networks (ANN) dan memiliki arsitektur yang 

sangat mirip dengan Multilayer Perceptron (MLP) 

[9]. 

Secara mendasar, Recurrent Neural 

Network (RNN) memiliki parameter yang serupa 

dengan jaringan saraf standar, dengan perbedaan 

utama terletak pada konsep dasarnya. Lapisan 

tersembunyi (hidden layer) pada RNN dari langkah 

waktu (timestep) sebelumnya digunakan sebagai 

informasi atau masukan pada proses berikutnya. 

Lapisan tersembunyi ini menyimpan informasi dari 

tahap awal ekstraksi fitur, sehingga ketika digunakan 

sebagai input pada tahap selanjutnya, lapisan 

tersebut membawa memori dari input sebelumnya 

[9]. 

 
Gambar 2. Recurrent Neural Network 

 Gambar 2 di atas menggambarkan proses 

kerja Recurrent Neural Network (RNN). Notasi 

𝑋𝑡 merepresentasikan input pada waktu ke- 𝑡 , 

sedangkan keluaran dari proses RNN dinyatakan 

dengan notasi ℎ𝑡 . Setelah proses RNN diuraikan 

(unrolled), keseluruhan jaringan dapat terlihat secara 

menyeluruh. Proses RNN dimulai dengan 

mengambil 𝑋0 sebagai input awal untuk 

menghasilkan ℎ0, yang kemudian secara bersamaan 

menerima 𝑋1sebagai input untuk langkah berikutnya. 

Dengan demikian, ℎ0dan 𝑋1digunakan sebagai input 

untuk tahap selanjutnya, dan pola ini terus berlanjut. 

Mekanisme tersebut memungkinkan RNN untuk 

mengingat konteks selama proses pelatihan. RNN 

menjalankan tugas yang sama secara iteratif, dengan 

hasil keluarannya bergantung pada perhitungan 

sebelumnya [9]. 

 

Long Short-Term Memory (LSTM) 

 Salah satu bentuk lanjutan dari arsitektur 

Recurrent Neural Network (RNN) adalah Long 

Short-Term Memory (LSTM), yang diperkenalkan 

oleh Hochreiter dan Schmidhuber pada tahun 1997. 

Dibandingkan dengan RNN konvensional, LSTM 

memiliki keunggulan signifikan melalui mekanisme 

memory dan forget, yang memungkinkan keluaran 

digunakan kembali sebagai masukan serta 

mendukung pemrosesan informasi yang lebih 

akurat. Selain itu, LSTM mampu mempertahankan 

sinyal kesalahan selama proses backpropagation, 

sehingga mencegah terjadinya akumulasi kesalahan 

seiring waktu [9]. 
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Gambar 3. Long Short-Term Memory (LSTM) 

 

 Sebagaimana terlihat pada gambar sebelumnya, 

struktur dasar Long Short-Term Memory (LSTM) 

mencakup tiga gerbang utama: forget gate, input gate, dan 

output gate. Peran forget gate adalah menyaring informasi 

yang tidak relevan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid. 

Jika hasil keluarannya bernilai 1, semua data akan 

dipertahankan; sebaliknya, nilai 0 menunjukkan bahwa 

data tersebut diabaikan [9]. 

Root Mean Squared Error (RMSE) 

Penelitian ini menerapkan Root Mean Squared Error 

(RMSE) sebagai ukuran untuk menilai seberapa besar 

perbedaan antara nilai hasil prediksi dan nilai aktual (data 

uji). Persamaan yang digunakan untuk menghitung RMSE 

disajikan sebagai berikut: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑋𝑡 − 𝑌𝑡)2𝑁

𝑡=1

𝑁
 (2) 

Dalam persamaan tersebut, 𝑋𝑡merepresentasikan 

nilai data uji pada waktu ke- 𝑡 , yaitu data aktual yang 

digunakan sebagai acuan untuk mengevaluasi kinerja 

model prediksi. Sementara itu, 𝑌𝑡 merupakan notasi yang 

menggambarkan nilai hasil prediksi pada waktu ke-𝑡, yaitu 

output yang dihasilkan oleh model berdasarkan proses 

pembelajaran yang telah dilakukan. Adapun 

𝑁 menunjukkan jumlah keseluruhan data hasil prediksi 

yang digunakan dalam perhitungan, yang berfungsi sebagai 

dasar untuk menentukan nilai rata-rata penyimpangan 

antara data prediksi dan data aktual [10]. 

 

Autoregressive Moving Average (ARMA) 

Autoregressive Moving Average (ARMA) 

merupakan salah satu metode yang paling banyak 

digunakan dalam analisis deret waktu. Model ini 

terdiri atas dua komponen, yaitu Autoregressive 

(AR) yang mengasumsikan adanya pengaruh nilai 

masa lalu terhadap nilai saat ini, serta Moving 

Average (MA) yang mengasumsikan bahwa nilai saat 

ini ditentukan oleh residual dari periode sebelumnya. 

Deret waktu sendiri merupakan kumpulan observasi 

yang dicatat secara kronologis. Model ARMA 

dikembangkan oleh George Edward Pelham Box dan 

Gwilym Meirion Jenkins pada tahun 1976, sehingga 

dikenal pula sebagai metode Box–Jenkins. Bentuk 

umum dari model Autoregressive (AR(p)) disajikan 

sebagai berikut: 

𝑦𝑡 = 𝑏0 + 𝑏1𝑦𝑡−1 + 𝑏2𝑦𝑡−2 + ⋯ + 𝑏𝑛𝑦𝑡−𝑛 + 𝜖𝑡 (3) 

Di sisi lain, model Moving Average (MA), 

yang dinotasikan sebagai MA(q), menggambarkan 

hubungan antara nilai data saat ini dengan kesalahan 

prediksi (error term) dari beberapa periode 

sebelumnya. Model ini berperan penting dalam 

memperhalus fluktuasi data serta menangkap pola 

acak yang muncul akibat ketidakpastian atau 

gangguan eksternal dalam proses pengamatan. 

Dengan demikian, nilai pada periode sekarang 

merupakan hasil dari kombinasi linier residual masa 

lalu dengan koefisien tertentu. Bentuk matematis 

umum dari model MA dengan orde q dapat 

dinyatakan sebagai berikut: 

𝑦𝑡 = 𝑎0 − 𝑎1𝜖𝑡−1 + 𝑎2𝜖𝑡−2 + ⋯ + 𝑎𝑛𝜖𝑡−𝑛 + 𝜖𝑡   (4) 
 

Keterangan: 

𝑦𝑡 : nilai data pada periode waktu ke- 𝑡 

𝑦(𝑡−1), 𝑦(𝑡−2), … , 𝑦(𝑡−𝑛): nilai data pada periode waktu 

sebelumnya 

𝜀𝑡 : nilai kesalahan (error) pada periode waktu ke-𝑡 

𝜀(𝑡−1), 𝜀(𝑡−2), … , 𝜀(𝑡−𝑛) : nilai kesalahan pada periode 

waktu sebelumnya 

𝑏0, 𝑏1, … , 𝑏𝑛 : koefisien konstan pada komponen 

Autoregressive (AR) 

𝑎0, 𝑎1, … , 𝑎𝑛 : koefisien konstan pada komponen 

Moving Average (MA) [11]. 

Seasonal Autoregressive Integrated Moving 

Average (SARIMA) 

 Model Seasonal Autoregressive Integrated 

Moving Average (SARIMA) merupakan bentuk 

pengembangan dari model ARIMA yang dirancang 

untuk menangani data deret waktu yang 

menunjukkan pola musiman atau berulang secara 

periodik. Model ini efektif digunakan ketika data 

menunjukkan fluktuasi yang mengikuti siklus waktu 

tertentu, misalnya perubahan bulanan atau tahunan. 

Secara konseptual, SARIMA tersusun atas dua 

bagian utama, yaitu komponen non-musiman, yang 

mencerminkan pola umum data tanpa 

mempertimbangkan efek musiman, serta komponen 

musiman, yang menggambarkan pola berulang yang 

muncul pada interval waktu tertentu. Umumnya, 

model SARIMA ditulis dalam bentuk notasi sebagai 

berikut: 

𝜙𝑝(𝐵)Φ(𝐵𝑠)(1 − 𝐵)𝑑(1 − 𝐵𝑠)𝐷𝑍̇𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)Θ𝑄(𝐵𝑠)𝛼𝑡  [12].   (5) 
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HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ketiga dari makalah ini disajikan 

hasil prediksi jumlah perjalanan wisatawan domestik 

di Kota Pangkal Pinang, Provinsi Kepulauan Bangka 

Belitung, dengan menggunakan metode Long Short-

Term Memory (LSTM). Data yang digunakan dalam 

penelitian ini diperoleh dari Badan Pusat Statistik 

(BPS), khususnya dataset mengenai jumlah 

perjalanan wisatawan domestik berdasarkan kota 

tujuan. Dataset tersebut mencakup data bulanan 

mengenai perjalanan wisatawan domestik di 

Provinsi Kepulauan Bangka Belitung, yang 

dikumpulkan sejak bulan pertama tahun 2019 hingga 

Juli 2025. Jumlah total wisatawan domestik di 

provinsi tersebut divisualisasikan dalam Gambar 4. 

Gambar 4. Jumlah Total Wisatawan di Provinsi 

Kepulauan Bangka Belitung 

Mengingat bahwa penelitian ini berfokus pada 

Kota Pangkal Pinang, maka data terkait jumlah 

perjalanan wisatawan domestik di wilayah tersebut 

ditampilkan pada gambar di bawah ini. 

 
Gambar 5. Jumlah Wisatawan di Kota Pangkal 

Pinang 

Setelah seluruh data berhasil dikumpulkan, 

penelitian ini hanya memanfaatkan data dari 

beberapa kabupaten/kota di Provinsi Kepulauan 

Bangka Belitung yang memiliki korelasi tinggi 

dengan Kota Pangkal Pinang, dan tidak mencakup 

seluruh wilayah provinsi. Analisis hubungan 

antarwilayah dilakukan dengan menggunakan 

metode heatmap correlation, yang hasil 

visualisasinya disajikan pada Gambar 6. 

 
Gambar 6. Heatmap Korelasi Jumlah 

Kunjungan Wisatawan pada Kota-Kota di Provinsi 

Kepulauan Bangka Belitung 

Dalam visualisasi heatmap, gradasi warna 

menggambarkan besarnya (magnitude) dan arah 

(direction) hubungan korelasi antarvariabel, 

sedangkan nilai numerik yang tercantum pada setiap 

sel menunjukkan koefisien korelasi, dengan rentang 

nilai antara –1 hingga +1. Berdasarkan Gambar 6, 

dapat diamati bahwa semakin besar nilai koefisien 

korelasi suatu kabupaten, maka semakin kuat pula 

tingkat keterkaitannya dengan Kota Pangkal Pinang. 

Oleh karena itu, dalam penelitian ini hanya 

kabupaten yang memiliki nilai koefisien korelasi 

sebesar 0,9 atau lebih tinggi yang dipilih sebagai 

bagian dari analisis, yaitu Kabupaten Bangka, 

Bangka Barat, dan Bangka Tengah. Data yang berasal 

dari kabupaten/kota tersebut kemudian 

divisualisasikan dalam Gambar 7. 
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Gambar 7. Plot dari Kota/Kabupaten yang 

dipilih 

Setelah data yang relevan ditentukan untuk 

digunakan sebagai input dalam proses pemodelan, 

langkah selanjutnya dalam penelitian ini adalah 

menerapkan proses normalisasi data, atau data 

scaling. Tahapan ini memiliki peranan penting dalam 

mempercepat proses konvergensi algoritmik selama 

pelatihan model serta meningkatkan kinerja dan 

ketepatan hasil prediksi. Contoh dari data yang telah 

dinormalisasi disajikan pada Gambar 8 sebagai 

ilustrasi dari hasil transformasi tersebut. 

 
Gambar 8. Data yang Telah Ditransformasi 

Selanjutnya, dataset yang telah melalui tahap 

normalisasi dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% 

data untuk pelatihan (training data) dan 20% data 

untuk pengujian (testing data). Pembagian ini 

bertujuan untuk memungkinkan proses pelatihan 

model dilakukan secara optimal sekaligus 

menyediakan data independen untuk mengukur 

kemampuan model dalam melakukan prediksi 

terhadap data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. Adapun data uji (testing data) yang 

digunakan dalam penelitian ini disajikan pada 

bagian berikut. 

 
Gambar 9. Data Test 

Data yang telah dibagi sebelumnya kemudian 

diproses pada tahap pelatihan (training stage). Proses 

pelatihan model dilakukan secara berulang sesuai 

dengan jumlah epoch yang telah ditentukan 

sebelumnya. Berdasarkan serangkaian percobaan 

dan pengujian parameter, diperoleh konfigurasi 

pelatihan yang paling optimal pada 500 epoch. Hasil 

pelatihan menunjukkan bahwa metode Long Short-

Term Memory (LSTM) memiliki kemampuan yang 

baik dalam menangani jumlah epoch yang besar serta 

mampu memproses sejumlah besar sampel tanpa 

kehilangan akurasi secara signifikan. Setelah proses 

pelatihan selesai, hasil prediksi diperoleh secara 

otomatis melalui perintah yang dijalankan 

menggunakan bahasa pemrograman Python 

sebagaimana ditunjukkan pada bagian berikut. 

 

predictions = model.predict_generator(test_generator) 

 

Perintah yang dijalankan tersebut secara otomatis 

menghasilkan nilai prediksi, tetapi hasil yang 

diperoleh masih berupa data yang telah melalui 

proses skala (normalisasi). Bentuk keluaran ini belum 

dikembalikan ke skala aslinya, sebagaimana dapat 

dilihat pada ilustrasi di bawah ini. 
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Gambar 10. Hasil Prediksi (dalam skala) 

Langkah selanjutnya dalam penelitian ini adalah 

melakukan transformasi balik (inverse 

transformation) terhadap data prediksi yang masih 

terskala agar dapat dikembalikan ke bentuk aslinya. 

Proses ini dijalankan dengan menggunakan skrip 

perintah dalam bahasa pemrograman Python, yang 

berfungsi untuk menormalisasi ulang hasil prediksi 

menjadi nilai yang setara dengan data sebenarnya. 

Adapun perintahnya adalah sebagai berikut: 

 
pangkalpinang_prediction = scaler_output.inverse_transform(predictions) 

 

Sebagai hasil dari proses tersebut, data yang telah 

dikonversi kembali ke bentuk aslinya disajikan pada 

Gambar 11. 

 
Gambar 11. Hasil Prediksi 

Apabila data disajikan dalam bentuk grafik, maka 

perbandingan antara nilai prediksi dan nilai aktual 

terlihat secara lebih jelas, sebagaimana diperlihatkan 

pada Gambar 12. 

 
Gambar 12. Grafik Perbandingan Hasil 

Prediksi dengan Data Asli 

Sebagaimana ditampilkan pada Gambar 12, garis 

merah menunjukkan data aktual, sedangkan garis 

hitam menunjukkan hasil prediksi yang diperoleh 

melalui model LSTM. Setelah dilakukan pengukuran 

tingkat kesalahan menggunakan Root Mean Squared 

Error (RMSE), diperoleh nilai sebesar 32.431,2192, 

yang menunjukkan tingkat akurasi prediksi yang 

tinggi. Ketika dibandingkan dengan dua pendekatan 

lainnya, yaitu ARMA dengan nilai RMSE sebesar 

41.273,3478 dan SARIMA dengan nilai 101.884,5545, 

metode LSTM terbukti memberikan hasil prediksi 

yang lebih akurat. Untuk memberikan gambaran 

yang lebih jelas, perbandingan grafis antara ketiga 

metode tersebut disajikan dalam Gambar 13. 

 
Gambar 13. Perbandingan Antara Real Data, 

ARMA, dan SARIMA 

Pada Gambar 13, garis hitam merepresentasikan 

data pelatihan (training data) yang digunakan untuk 

membangun model prediksi, sedangkan garis merah 

menggambarkan data aktual yang berfungsi sebagai 

acuan atau pembanding terhadap hasil prediksi. 

Sementara itu, garis hijau menunjukkan hasil 

prediksi yang dihasilkan melalui metode 

Autoregressive Moving Average (ARMA), dan garis 

biru merepresentasikan hasil prediksi yang diperoleh 

dari penerapan metode Seasonal Autoregressive 
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Integrated Moving Average (SARIMA). Melalui 

visualisasi ini, dapat diamati dengan jelas perbedaan 

pola prediksi antar metode serta tingkat 

kedekatannya terhadap data aktual yang menjadi 

dasar penilaian performa model. 

PENUTUP 

SIMPULAN 

Dalam penelitian ini, dilakukan prediksi jumlah 

perjalanan wisatawan domestik di Kota Pangkal 

Pinang menggunakan metode Long Short-Term 

Memory (LSTM). Metode ini dipilih karena memiliki 

kemampuan untuk mempelajari pola temporal pada 

data deret waktu, di mana setiap data saling 

berkaitan dengan data sebelumnya. Data yang 

digunakan berasal dari Kabupaten Bangka, Bangka 

Barat, dan Bangka Tengah, yang dipilih berdasarkan 

hasil analisis heatmap korelasi dengan Kota Pangkal 

Pinang. Setelah melalui serangkaian percobaan, 

konfigurasi terbaik diperoleh pada 500 epochs, 

menunjukkan performa pelatihan model yang 

optimal. 

 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa metode 

LSTM menghasilkan nilai RMSE sebesar 32.431,2192, 

lebih rendah dibandingkan dengan metode ARMA 

(41.273,3478) dan SARIMA (101.884,5545). Nilai 

kesalahan yang lebih kecil ini menegaskan bahwa 

LSTM lebih unggul dan akurat dalam memprediksi 

jumlah perjalanan wisatawan domestik di Kota 

Pangkal Pinang. Dengan demikian, LSTM dapat 

dianggap sebagai pendekatan yang lebih efektif dan 

andal dibandingkan metode konvensional dalam 

analisis deret waktu pariwisata. 
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