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 Pemerintah Jakarta telah menggunakan infrastruktur digital, seperti platform 

online dan aplikasi perangkat lunak, untuk mengimplementasikan elemen-
elemen ini. Namun, masih ada ruang untuk perbaikan dalam memaksimalkan 
manfaat bagi kota dan penduduknya. Salah satu area yang perlu dioptimalkan 
adalah pengembangan model smart mobility prediction dan meningkatkan 
kinerja dari model yang ada sebelumnya. Pada penelitian ini, algoritma 
gaussian hidden markov model (GHMM) dan autoregressive integrated 
moving average (ARIMA) digunakan untuk pemantauan mobilitas dapat 
diprediksi untuk menguraikan kemacetan di Jakarta. Parameter yang 

digunakan pada pendeteksian stay points adalah time threshold 20 menit, dan 
distance threshold 200 meter. Hasil evaluasi menunjukkan pengujian model 
ARIMA mendapatkan nilai root mean square error (RMSE) sebesar 162.766, 
menunjukkan error yang cukup tinggi. Hasil evaluasi untuk prediksi 
menggunakan GHMM memprediksi mobilitas untuk mendukung program 
Jakarta Smart City pada data pengujian dihitung menggunakan model akurasi 
dan model RMSE. Kinerja dari GHMM mendapatkan akurasi sebesar 76,90% 
dan RMSE sebesar 1.641. Nilai evaluasi dari GHMM dapat dikatakan cukup 

baik untuk memodelkan data mobilitas. 
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The Jakarta government has used digital infrastructure, such as online 
platforms and software applications, to implement these elements. However, 
there is still room for improvement in maximizing benefits for the city and its 
residents. One area that needs to be optimized is the development of smart 
mobility prediction models and improving the performance of existing models. 
In this study, Gaussian hidden markov model (GMM) and autoregressive 

integrated moving average (ARIMA) algorithms were used for predictable 
mobility monitoring to decipher congestion in Jakarta. The parameters used in 
detecting stay points are a time threshold of 20 minutes, and a distance 
threshold of 200 meters. The evaluation results showed that the ARIMA model 
test obtained a root mean square error (RMSE) value of 162,766, showing a 
fairly high error. The evaluation results for prediction using GHMM predicting 
mobility to support the Jakarta Smart City program on the test data were 
calculated using the accuracy model and RMSE model. The performance of 

GHMM gets an accuracy of 76.90% and RMSE of 1,641. The evaluation value 
of GHMM can be said to be good enough to model mobility data. 
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1. PENDAHULUAN 

Jakarta telah menerapkan konsep smart city, dengan fokus pada enam elemen: Smart Economy, Smart 
Governance, Smart People, Smart Mobility, Smart Environment, dan Smart Living. Pemerintah Jakarta telah 

menggunakan infrastruktur digital, seperti platform online dan aplikasi perangkat lunak, untuk 

mengimplementasikan elemen-elemen ini. Namun, masih ada ruang untuk perbaikan dalam memaksimalkan 

manfaat bagi kota dan penduduknya. Salah satu area yang perlu dioptimalkan adalah pengembangan model 

smart mobility prediction dan meningkatkan kinerja dari model yang ada sebelumnya [1]–[5]. Setiap elemen 

smart city akan saling mendukung sehingga perlu adanya peningkatan kinerja di setiap elemen, seperti yang 

terlihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 2 Elemen smart city framework  [6] 

Komponen smart mobility adalah aspek penting dari Jakarta Smart City. Komponen smart mobility ini 

bertujuan untuk meningkatkan infrastruktur transportasi dan memfasilitasi akses publik ke transportasi umum, 

yang pada akhirnya mengarah pada manajemen lalu lintas yang lebih baik dan peningkatan minat masyarakat 

untuk menggunakan transportasi umum. Implementasi mobilitas cerdas di Jakarta mencakup penggunaan 

teknologi, informasi, dan komunikasi untuk mengelola dan mengatasi masalah transportasi. Program Jakarta 

Smart City juga berfokus pada peningkatan kualitas hidup warga kota dengan meningkatkan mobilitas dan 
memperkenalkan sistem pemantauan lalu lintas cerdas. Implementasi smart mobility di Jakarta perlu didukung 

inovasi yang terbaru agar pemantauan mobilitas dapat diprediksi untuk menguraikan kemacetan di Jakarta [7]–

[13]. Pengembangan pada smart mobility akan melalui beberapa proses seperti yang terlihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 3 Proses pengembangan layanan teknologi smart city [14] 
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Prediksi mobilitas dalam Jakarta Smart City dilakukan untuk mengetahui pola masyarakat Jakarta yang 

berpindah di daerah perkotaan, contohnya seperti berpergian baik dengan berjalan atau menggunakan 
berkendara pribadi atau transportasi publik ke suatu tempat atau dengan cara lainnya Riset untuk memahami 

pola mobilitas manusia sangat penting untuk mendukung Jakarta Smart City. Data human mobility bersifat 

time-series dan sequential. Beberapa riset mengenai prediksi mobilitas manusia telah berhasil dilakukan 

diantaranya menggunakan algoritma machine learning berbasis time-series dan sequential. Salah satu algoritma 

time-series yang populer adalah ARIMA, dan algoritma sequential adalah Gaussian Hidden Markov Model 

(GMM) [15], [16], [25], [17]–[24]. 

ARIMA adalah algoritma time-series predictor yang merupakan singkatan dari autoregressive integrated 

moving-average. ARIMA dapat digunakan untuk mengolah dataset dalam mencari pola prediksi. Markov 

order-k O(k) dapat dimanfaatkan untuk mengetahui pola prediksi lokasi selanjutnya yang dikunjungi 

berdasarkan urutan riwayat lokasi yang sudah pernah dikunjungi. Meskipun telah banyak digunakan dalam 

beberapa kasus, namun algoritma gaussian hidden markov model (GHMM) atau algoritma ARIMA belum 
banyak diimplementasikan dalam mengolah data mobilitas manusia. Berdasarkan latar belakang diatas, 

penelitian ini mencoba untuk menggunakan algoritma ARIMA dan GHMM untuk memprediksi mobilitas 

untuk mendukung program Jakarta Smart City dalam menguraikan kemacetan di Jakarta. 

 

2.  METODE PENELITIAN 

Pada penelitian ini, algoritma gaussian hidden markov model (GMM) dan autoregressive integrated 

moving average (ARIMA) digunakan untuk mengetahui pola masyarakat Jakarta yang berpindah di daerah 

perkotaan, contohnya seperti berpergian baik dengan berjalan atau menggunakan berkendara pribadi atau 

transportasi publik ke suatu tempat. Tahap pertama adalah menggabungkan seluruh data trajectory individual 

user. Terdapat 182 user dengan total trajectory 17,621 masing-masing trajectory dengan total distance 

1,292,951kilometers total durasi 50,176 jam. Struktur data trajectory yang digunakan dapat dilihat pada 

Gambar 1. 

 

Gambar 4 Struktur Data Trajectory 

 

Tahap kedua adalah pembersihan data dengan mendeteksi stay points dan menghilangkan data yang bukan 

stay points. Parameter yang digunakan pada pendeteksian stay points adalah time threshold 20 menit, dan 

distance threshold 200 meter. Tahap ketiga adalah ekstraksi region of interest dengan melakukan clustering 

pada datastay points.  

Selanjutnya, clustering dilakukan dengan metode DBScan untuk mengetahui jumlah cluster dari seluruh 
stay points. Suatu point dianggap masuk kedalam satu cluster apabila jaraknya kurang dari 2 km dari centroid 

cluster. Tahap selanjutnya adalah melakukan pembangunan model pada data menggunakan metode gaussian 

hidden markov model (GMM) dan autoregressive integrated moving average (ARIMA). Pembangunan model 

dilakukan dengan melakukan pembelajaran pada data pelatihan dengan input waktu dan output label lokasi.  

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada eksperimen pertama dilakukan pembangunan model ARIMA memprediksi mobilitas untuk 

mendukung program Jakarta Smart City dalam menguraikan kemacetan di Jakarta.  Pembangunan model 

dilakukan dengan melakukan pembelajaran pada data pelatihan dengan input waktu dan output label lokasi. 

Setelah model diperoleh selanjutnya dilakukan prediksi pada data uji. Hasil evaluasi menunjukkan pengujian 

model ARIMA mendapatkan nilai root mean square error (RMSE) sebesar 162.766, menunjukkan error yang 

cukup tinggi. Hal ini mengindikasikan bahwa pemodelan yang dilakukan dengan seluruh data user kurang 
signifikan dari pada jika dilakukan pemodelan per individu. Grafik nilai RMSE pada model ARIMA dapat 

dilihat pada Gambar 1. 
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Gambar 5 Grafik RMSE dari model ARIMA 

 
Pada eksperimen kedua, klasterisasi digunakan sebagai label kelas pada pelatihan model. Pada tahap pelatihan 

model selanjutnya mengimplementasikan algoritma gaussian hidden markov model (GHMM). Implementasi 

ini menggunakan library hmmlearn yang ada pada sklearn. Pada model GHMM, parameter yang digunakan 

adalah n_components dengan nilai 5, covariance_type dengan nilai ‘spherical’, dan decoder algorithm dengan 

nilai ‘viterbi’. Hasil klasterisasi menggunakan gaussian hidden markov model (GHMM) dapat dilihat pada 
Gambar 1. 

 

 

Gambar 6 Klasterisasi menggunakan GHMM 

 

Hasil evaluasi untuk prediksi menggunakan GHMM memprediksi mobilitas untuk mendukung program 

Jakarta Smart City pada data pengujian dihitung menggunakan model akurasi dan model RMSE. Kinerja dari 
GHMM mendapatkan akurasi sebesar 76,90% dan RMSE sebesar 1.641. Nilai evaluasi dari GHMM dapat 

dikatakan cukup baik untuk memodelkan data mobilitas.  
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4. KESIMPULAN  

Penelitian ini menganalisis data mobilitas dari 182 oraang dengan total trajectory 17,621 masing-masing 
trajectory dengan total distance 1,292,951kilometers total durasi 50,176 jam. Pembangunan model dilakukan 

dengan melakukan pembelajaran pada data pelatihan dengan input waktu dan output label lokasi. Setelah model 

diperoleh selanjutnya dilakukan prediksi pada data uji. Hasil evaluasi menunjukkan pengujian model ARIMA 

mendapatkan nilai root mean square error (RMSE) sebesar 162.766, menunjukkan error yang cukup tinggi. 

Hasil evaluasi untuk prediksi menggunakan GHMM memprediksi mobilitas untuk mendukung program 

Jakarta Smart City pada data pengujian dihitung menggunakan model akurasi dan model RMSE. Kinerja dari 

GHMM mendapatkan akurasi sebesar 76,90% dan RMSE sebesar 1.641. Nilai evaluasi dari GHMM dapat 

dikatakan cukup baik untuk memodelkan data mobilitas.  
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