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 Transjakarta, the main public transportation system in Jakarta, plays a strategic role 

in meeting the growing mobility needs of urban residents. This study aims to apply 

multiple linear regression to predict bus arrival times at the final destination using 

simulation transaction data that includes tap-in and tap-out information, bus routes, 

travel time, as well as additional variables such as traffic conditions, route distance, 

and operating hours. Multiple Linear Regression is a statistical method used to 

understand the relationship between two or more independent variables and a 

dependent variable. In the context of this study, multiple linear regression is used to 

model bus arrival times based on a number of influencing factors, such as traffic 

conditions, route distance, and operating hours. This model assumes that changes in 

the independent variables will affect the bus arrival time linearly, thus allowing for 

accurate predictions in various scenarios. The analysis results show that the 

developed predictive model has high accuracy, with traffic conditions and route 

distance identified as significant factors. The application of this model has the 

potential to assist Transjakarta operators in improving route management efficiency, 

reducing passenger wait times, and providing more accurate arrival time estimates 

through supporting applications. This research also lays the foundation for 

developing data-driven predictive systems for public transportation management. 
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I. PENDAHULUAN 

TransJakarta merupakan sistem transportasi Bus Rapid 

Transit (BRT) pertama di Asia Tenggara dan Selatan yang 

memiliki jalur lintasan terpanjang di dunia, yaitu 208 km. 

Sistem ini dirancang dengan mengadopsi konsep 

TransMilenio di Bogota, Kolombia. TransJakarta mulai 

beroperasi secara resmi pada 1 Februari 2004, bertujuan 

menyediakan moda transportasi massal yang efisien dan 

terjangkau bagi masyarakat Jakarta [1]. 

Kemacetan lalu lintas di Jakarta menjadi salah satu 

masalah utama yang memengaruhi mobilitas warga. Dalam 

konteks ini, ketepatan waktu keberangkatan dan kedatangan 

TransJakarta menjadi isu penting, mengingat sistem ini saat 

ini melayani 244 rute dengan 14 koridor utama serta 8 jenis 

layanan, yaitu: 51 rute BRT, 61 rute angkutan umum 

integrasi, 94 rute mikrotrans, 5 rute bus wisata, 1 layanan 

TransJakarta Cares, 13 rute Royaltrans, 10 rute 

Transjabodetabek, dan 19 rute menuju kawasan rumah susun. 

Ketidaksesuaian jadwal perjalanan dengan waktu yang 

direncanakan dapat memengaruhi kepercayaan pengguna 

terhadap layanan ini [2][3]. 

Penelitian terdahulu, seperti Analisis Model Pemilihan 

Moda Transportasi Umum Travel dengan Rute Sumbawa-

Mataram dan Model Bangkitan Transportasi pada 

Perumahan Korpri Kecamatan Sungai Kunjang Samarinda, 

telah berhasil menggunakan metode statistik untuk 

memprediksi dan menganalisis pola transportasi. Penelitian 

pertama menggunakan regresi linier untuk menentukan 

preferensi moda transportasi berdasarkan faktor waktu dan 

biaya perjalanan, sedangkan penelitian kedua memanfaatkan 

regresi untuk menganalisis bangkitan perjalanan berdasarkan 

lokasi perumahan. Kedua penelitian ini menunjukkan potensi 

regresi linier dalam menganalisis dan memprediksi data 

transportasi, yang relevan dengan penelitian ini [4][5]. 

https://journal.uvers.ac.id/index.php/jodens
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Regresi Linier Berganda adalah metode statistik yang 

digunakan untuk menganalisis hubungan antara satu variabel 

terikat dengan dua atau lebih variabel bebas. Metode ini 

sering diterapkan untuk memprediksi nilai tertentu 

berdasarkan data yang melibatkan beberapa objek dalam satu 

periode waktu. Misalnya, penelitian mengenai pengaruh 

Capital Adequacy Ratio (CAR), Financing to Deposit Ratio 

(FDR), Biaya Operasional terhadap Pendapatan Operasional 

(BOPO), dan Non-Performing Financing (NPF) terhadap 

Profitabilitas (ROA) Bank Syariah di Indonesia pada tahun 

2015 menggunakan regresi linier berganda untuk 

menganalisis hubungan sebab akibat. Dengan kemampuan 

prediksi yang dimiliki, regresi linier berganda menjadi 

metode yang sesuai untuk diterapkan pada konteks 

transportasi seperti TransJakarta [6]. 

Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi waktu 

perjalanan bus TransJakarta menuju destinasi akhir. Dengan 

menggunakan input seperti stasiun awal, waktu 

keberangkatan, dan stasiun tujuan, penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan estimasi waktu kedatangan yang lebih 

akurat sehingga dapat meningkatkan kenyamanan dan 

kepercayaan pengguna layanan TransJakarta. 

II. METODE 

Penelitian ini menggunakan metode regresi linier berganda 

dengan tujuan memprediksi waktu perjalanan antar rute bus 

TransJakarta berdasarkan data historis, sehingga dapat 

memberikan estimasi waktu tiba ke destinasi secara lebih 

akurat. 

A. Pengumpulan Data  

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan 

data yang didapatkan dari 

https://www.kaggle.com/datasets/dikisahkan/transjakarta

-transportation-transaction/data. Data tersebut dipublish 

oleh dengan nama Diki Renanda pada bulan April 2023. 

Datasetnya tersusun atas 23 nama variabel dan 189500 

data transaksi bus dengan sumber dari website 

https://ppid.transjakarta.co.id/pusat-data/data-

terbuka/transjakarta-gtfs-feed [7]. 

B. Data Preprocessing 

Pada tahap ini, untuk mengurangi waktu komputasi, 

dipilih secara acak 2.000 data sebagai data latih dan 2.000 

data sebagai data uji dari total dataset yang tersedia, yang 

kemudian akan digunakan untuk pengujian model. Setelah 

itu, dilakukan pembersihan data dengan fokus pada 

penanganan nilai kosong (missing values) pada variabel 

yang teridentifikasi. Proses pembersihan ini bertujuan 

agar data yang digunakan dalam analisis lebih konsisten 

dan dapat dipercaya. Namun, pada penelitian ini, tidak 

dilakukan pembersihan data lebih lanjut, seperti 

penghapusan outlier atau imputasi data, karena fokus 

utama adalah pada penanganan nilai kosong saja. 

Dari total 22 variabel yang tersedia dalam dataset, 

empat variabel utama yang dipilih untuk analisis regresi 

linear berganda adalah sebagai berikut: 

 
Tabel 1. Keterangan variabel 

Nama Variabel Keterangan 

TapInTime Waktu awal keberangkatan 

TapInStopsName Nama halte keberangkatan 

TapOutTime Waktu sampai tujuan 

TapOutStopsName Nama halte tujuan 

 

Dari keempat variabel tersebut, variabel yang akan 

diprediksi adalah TapOutTime, yaitu waktu sampai ke 

halte tujuan. Proses pemilihan variabel ini dilakukan 

dengan mempertimbangkan relevansi dan keterkaitan 

variabel tersebut dengan tujuan penelitian, yaitu untuk 

memprediksi waktu kedatangan bus di halte tujuan 

berdasarkan waktu keberangkatan dan lokasi awal 

keberangkatan bus [8]. 

C. Pemrograman R 

R adalah bahasa pemrograman yang sering digunakan 

dalam penelitian ilmiah, analisis statistik, serta visualisasi 

data. Dalam konteks analisis regresi linear berganda, R 

menawarkan berbagai fitur unggulan yang memungkinkan 

peneliti untuk menangani data dalam skala besar secara 

efisien. Salah satu kekuatan utama R adalah 

kemampuannya untuk melakukan pembersihan dan 

transformasi data, serta membangun model statistik yang 

kompleks menggunakan paket-paket khusus. 

Penggunaan R dalam analisis regresi linier 

memungkinkan peneliti untuk memodelkan hubungan 

antara variabel-variabel independen dan dependen, serta 

mengukur kekuatan hubungan ini dengan menghitung 

koefisien determinasi (R²). Selain itu, R menyediakan alat 

untuk mengevaluasi validitas model, misalnya melalui 

analisis multikolinearitas untuk memeriksa apakah 

terdapat hubungan linier yang terlalu kuat antara variabel-

variabel independen. 

Berbagai pustaka yang tersedia di R memungkinkan 

pengguna untuk mempercepat analisis data dengan 

efisien, menghemat waktu, dan meningkatkan akurasi 

model prediktif [9][10]. 

D. Metode Regresi Linear Berganda 

Regresi linier merupakan satu cara prediksi yang 

menggunakan garis lurus untuk menggambarkan 

hubungan diantara dua variabel atau lebih. Variabel adalah 

besaran yang berubah-ubah nilainya. Selanjutnya variabel 

tersebut terbagi atas dua jenis yaitu variabel pemberi 

pengaruh dan variabel terpengaruh regresi linier berganda 

https://www.kaggle.com/datasets/dikisahkan/transjakarta-transportation-transaction/data
https://www.kaggle.com/datasets/dikisahkan/transjakarta-transportation-transaction/data
https://ppid.transjakarta.co.id/pusat-data/data-terbuka/transjakarta-gtfs-feed
https://ppid.transjakarta.co.id/pusat-data/data-terbuka/transjakarta-gtfs-feed
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merupakan model persamaan yang menjelaskan hubungan 

satu variabel tak bebas/response (Y) dengan dua atau lebih 

variabel bebas/predictor (X1, X2, ..., Xn). memprediksi 

nilai variabel tak bebas/ response (Y) apabila nilai-nilai 

variabel bebasnya/predictor (X1, X2, ..., Xn) diketahui. 

Disamping itu juga untuk dapat mengetahui 

bagaimanakah arah hubungan variabel tak bebas dengan 

variabel-variabel bebasnya [10]. 

 

 

 

 

 

Persamaan dari regresi linear berganda adalah sebagai 

berikut 

 

𝑌 =  𝑎 +  𝛽1𝑥1  +  𝛽2𝑥2 + . . . + 𝛽𝑛𝑥𝑛  
 

𝑌 = variabel tak bebas (nilai variabel yang akan 

diprediksi) 

𝑎 = konstanta 

𝛽 = nilai koefisien regresi 

𝑥 = variabel bebas 

 

E. Evaluasi Prediksi 

Evaluasi model regresi linear berganda dilakukan 

untuk menilai seberapa baik model mampu memprediksi 

nilai variabel dependen (Y) berdasarkan variabel-variabel 

independen (X). Dua metrik utama yang sering digunakan 

adalah Root Mean Square Error (RMSE) dan Koefisien 

Determinasi (R²). RMSE digunakan untuk mengukur rata-

rata kesalahan prediksi dalam satuan yang sama dengan 

data, sementara R² mengukur seberapa baik model dapat 

menjelaskan variasi data [12][13]. 

 

1. Root Mean Square Error (RMSE) 

RMSE adalah ukuran kesalahan prediksi rata-rata 

dalam skala asli variabel dependen. Dalam regresi 

linear berganda, RMSE dihitung untuk mengetahui 

seberapa jauh prediksi model (�̂�) berbeda dari nilai 

aktual (Y). Nilai RMSE yang lebih kecil menunjukkan 

model yang lebih akurat. 

Rumus RMSE: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
𝛴𝑖=1

𝑛 (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)2

𝑛
 

𝑦𝑖 = Nilai aktual data ke-𝑖 
�̂�𝑖 = Nilai prediksi data ke-𝑖 
𝑛 = Jumlah total observasi 

 

RMSE memberikan informasi yang intuitif karena 

hasilnya berada dalam satuan yang sama dengan 

variabel dependen. Namun, metrik ini sensitif 

terhadap outlier, sehingga nilai yang besar bisa 

mengindikasikan adanya data ekstrem.  

 

2. Koefisien Determinasi (R²) 

Koefisien determinasi (R²) mengukur proporsi 

variabilitas variabel dependen (Y) yang dapat 

dijelaskan oleh kombinasi variabel independen (X). 

Nilai R² berada dalam rentang 0 hingga 1: 

● R² = 1: Model menjelaskan semua variabilitas 

dalam data. 

● R² = 0: Model tidak menjelaskan variabilitas data 

sama sekali. 

Rumus 𝑅²: 

𝑅2  =  1 −  
𝛴(𝑦𝑖  −  �̂�𝑖)2

𝛴(𝑦𝑖  −  𝑦)2
 

𝛴(𝑦𝑖  −  �̂�𝑖)2 : Residual Sum of Square (RSS), 

kesalahan prediksi 

𝛴(𝑦𝑖  −  𝑦)2 : Total Sum of Squares (TSS), total 

variabilitas data aktual. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Import Dataset 

Tahap awal penelitian dimulai dengan mengimpor 

dataset yang diperoleh dari Kaggle dalam format 

CSV. Dataset yang digunakan berisi informasi 

tentang tap-in dan tap-out pada sistem Transjakarta. 

Dataset diakses dan dibaca menggunakan fungsi 

read.csv di R. 

data_aktual <- 

read.csv('/content/dfTransjakarta180kRows_aktual.csv') 

 

data_aktual <- data_aktual[, c("tapInStopsName", 

"tapInTime", "tapOutStopsName", "tapOutTime")] 

 

Dataset kemudian dibersihkan melalui beberapa 

langkah untuk memastikan kualitas data yang 

optimal. Langkah pembersihan meliputi: 

Menghapus baris yang mengandung nilai kosong 

(NA) atau nol pada kolom-kolom yang relevan. 

Menghapus spasi yang tidak diperlukan pada nama 

halte. 

Memastikan data waktu dikonversi menjadi numerik, 

dan nama halte dikonversi menjadi faktor. 

 

data_aktual <- na.omit(data_aktual) 

 

data_aktual$tapInStopsName <- 

trimws(data_aktual$tapInStopsName) 

data_aktual$tapOutStopsName <- 

trimws(data_aktual$tapOutStopsName) 

 

data_aktual <- data_aktual[data_aktual$tapInTime != 0 & 
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data_aktual$tapOutTime != 0, ] 

 

data_aktual <- 

data_aktual[trimws(data_aktual$tapInStopsName) != "" & 

trimws(data_aktual$tapOutStopsName) != "", ] 

 

data_aktual$tapInTime <- as.numeric(data_aktual$tapInTime) 

data_aktual$tapOutTime <- 

as.numeric(data_aktual$tapOutTime) 

 

data_aktual$tapInStopsName <- 

factor(data_aktual$tapInStopsName) 

data_aktual$tapOutStopsName <- 

factor(data_aktual$tapOutStopsName) 

 

Pemodelan Regresi Linear Berganda 

Setelah data selesai dibersihkan,model regresi 

linear berganda dibangun untuk memprediksi waktu 

tap-out berdasarkan variabel-variabel independen, 

yaitu tap-in time, nama halte tap-in, dan nama halte 

tap-out. Model dilatih menggunakan fungsi lm(). 

model <- lm(tapOutTime ~ tapInStopsName + tapInTime + 

tapOutStopsName, data = data_aktual) 

 

Model ini menghasilkan parameter-parameter 

yang menggambarkan hubungan antara variabel 

independen dan dependen, yang nantinya digunakan 

untuk prediksi. 

 

Prediksi dengan Data Uji 

Dataset uji diolah menggunakan prosedur yang 

sama seperti dataset pelatihan. Dataset ini mencakup 

langkah pembersihan dan konversi data ke format 

yang sesuai. 

datauji <- 

read.csv('/content/dfTransjakarta180kRows_datauji.csv') 

 

datauji <- datauji[, c("tapInStopsName", "tapInTime", 

"tapOutStopsName", "tapOutTime")] 

 

datauji$tapInStopsName <- trimws(datauji$tapInStopsName) 

datauji$tapOutStopsName <- 

trimws(datauji$tapOutStopsName) 

 

datauji <- na.omit(datauji) 

 

datauji$tapInTime <- as.numeric(datauji$tapInTime) 

datauji$tapOutTime <- as.numeric(datauji$tapOutTime) 

 

datauji <- datauji[datauji$tapInTime != 0 & datauji$tapOutTime 

!= 0, ] 

 

datauji$tapInStopsName <- factor(datauji$tapInStopsName) 

datauji$tapOutStopsName <- factor(datauji$tapOutStopsName) 

 

Dengan model yang sudah terlatih, kita bisa 

melakukan prediksi untuk data uji dengan predict(). 

predictions <- predict(model, newdata = datauji) 

 

Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan menggunakan dua 

metrik utama: 

Root Mean Squared Error (RMSE): Mengukur 

kesalahan prediksi rata-rata dalam satuan yang 

sama dengan variabel dependen. 

R-squared (R²): Menilai seberapa baik model 

dapat menjelaskan variabilitas data. 

 

Berikut adalah penghitungan kedua metrik: 

RMSE <- sqrt(mean((predictions - datauji$tapOutTime)^2))   
cat("Root Mean Squared Error (RMSE):", RMSE, "\n") 

 

r_squared <- summary(model)$r.squared 

cat("R-squared:", r_squared, "\n") 

 

Prediksi dengan Input Pengguna  

Bagian berikutnya adalah fitur yang 

memungkinkan pengguna untuk memasukkan data 

secara langsung dan memperoleh prediksi waktu 

tap-out. Pengguna diminta untuk memasukkan nama 

halte tap-in, waktu tap-in dalam format jam:menit, 

dan nama halte tap-out. 

convert_seconds_to_time <- function(seconds) { 

  hours <- floor(seconds / 3600) 

  minutes <- floor((seconds %% 3600) / 60) 

  return(sprintf("%02d:%02d", hours, minutes)) 

} 

 

convert_time_string_to_seconds <- function(time_string) { 

  time_parts <- unlist(strsplit(time_string, ":")) 

  hours <- as.numeric(time_parts[1]) 

  minutes <- as.numeric(time_parts[2]) 

  total_seconds <- (hours * 3600) + (minutes * 60) 

  return(total_seconds) 

} 

 

cat("Masukkan nama tapInStopsName: ") 

tapInStopsName_input <- readline() 

cat("Masukkan waktu tapInTime format (HH:MM): ") 

tapInTime_input <- readline() 

cat("Masukkan nama tapOutStopsName: ") 

tapOutStopsName_input <- readline() 

 

new_data <- data.frame( 

  tapInStopsName = factor(tapInStopsName_input, levels = 

levels(data_aktual$tapInStopsName)), 

  tapInTime = 

convert_time_string_to_seconds(tapInTime_input), 

  tapOutStopsName = factor(tapOutStopsName_input, levels 

= levels(data_aktual$tapOutStopsName)) 

) 

 

predicted_tapOutTime <- predict(model, newdata = 

new_data) 

predicted_tapOutTime_time <- 

convert_seconds_to_time(predicted_tapOutTime) 

cat("Predicted tapOutTime (as hour):", 

predicted_tapOutTime_time, "\n") 
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Fitur ini memberikan kemudahan bagi pengguna 

untuk melihat estimasi waktu perjalanan 

berdasarkan input waktu dan halte yang mereka 

pilih. Jika input valid, sistem akan memberikan 

prediksi waktu tap-out dalam format jam:menit. 

 

 

 

Hasil Prediksi dan Pembahasan 

Dari hasil model regresi linear, kami 

memperoleh nilai RMSE sebesar 464.1927 dan R-

squared sebesar 0.9997828 Ini menunjukkan bahwa 

model memiliki akurasi tinggi dalam memprediksi 

waktu keluar berdasarkan variabel input. Meskipun 

model ini memberikan prediksi yang cukup baik, 

masih ada ruang untuk perbaikan, terutama dalam 

menangani variabilitas data yang lebih besar. 

Untuk kasus prediksi individual, pengguna dapat 

memasukkan nama halte dan waktu tap-in dalam 

format yang telah disediakan, dan model akan 

memprediksi waktu tap-out sesuai dengan input 

tersebut. 

 

 

 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil membangun model regresi linier 

berganda untuk memprediksi waktu kedatangan bus 

TransJakarta berdasarkan variabel nama halte keberangkatan, 

waktu keberangkatan, dan nama halte tujuan. Evaluasi model 

menunjukkan nilai Root Mean Squared Error (RMSE) 

sebesar 464,19 detik, yang berarti rata-rata selisih atau 

perbedaan antara prediksi model dan data aktual adalah 

sekitar 464 detik (7 menit 44 detik). 

Selain itu, nilai koefisien determinasi (R²) sebesar 0,9998 

menunjukkan bahwa model memiliki tingkat akurasi yang 

sangat tinggi. Nilai ini mengindikasikan bahwa model mampu 

menjelaskan sekitar 99,98% dari variabilitas data aktual, 

sehingga hanya 0,02% variabilitas data yang tidak dapat 

dijelaskan oleh model. 

Meskipun demikian, terdapat peluang untuk 

meningkatkan kinerja model lebih lanjut, terutama jika model 

diterapkan pada data dengan variabilitas yang lebih besar atau 

data di luar cakupan dataset pelatihan. Fitur prediksi interaktif 

yang dikembangkan juga memberikan kemudahan bagi 

pengguna untuk memperkirakan waktu kedatangan bus 

berdasarkan input waktu dan halte, yang diharapkan dapat 

meningkatkan kenyamanan dan kepercayaan pengguna 

terhadap layanan TransJakarta. 
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