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ABSTRAK 

 

Sugiharto, Tomy Ivan. 2025. Analisis Prediksi Visibilitas Hilal Berbasis Multinomial 

Logistic Regression Untuk Mendukung Penentuan Awal Bulan Hijriah Di 

Indonesia, Malang Raya. Tesis. Program Studi Magister Informatika Fakultas 

Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. 

Pembimbing (1) Dr. Mokhazmmad Amin Hariyadi, M.T (II) Dr. Totok Chamidy, 

M.Kom 

 

Kata Kunci:  Multinomial Logistic Regression, Visibilitas Hilal, Model Pakar, Analisis 

Representasi Model, Klasifikasi, Hisab-Rukyat. 

 

Penentuan awal bulan Hijriah di Indonesia kerap menghadapi perbedaan antara 

metode hisab dan rukyat yang dipengaruhi oleh kompleksitas faktor astronomis seperti 

elongasi, tinggi bulan, dan beda azimuth, sehingga diperlukan pendekatan ilmiah yang 

objektif dan terukur untuk meminimalkan ketidakpastian visibilitas hilal. Penelitian ini 

menerapkan metode Multinomial Logistic Regression (MLR) untuk melakukan klasifikasi 

visibilitas hilal berdasarkan data observasi BMKG serta memodelkan hubungan antar 

variabel astronomis tersebut secara komputasional. Proses penelitian meliputi pengolahan 

dataset, rekayasa fitur, eksplorasi hubungan variabel, pelatihan model pada tiga skenario 

pembagian data (60:40, 70:30, 80:20), serta evaluasi menggunakan metrik Accuracy, 

Precision, Recall, F1-Score, MAE, dan RMSE. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

MLR mampu memodelkan dan memprediksi visibilitas hilal secara konsisten, dengan 

performa terbaik pada skenario 80:20 yang menghasilkan akurasi tinggi dan kestabilan 

prediksi, serta koefisien regresi yang menunjukkan pengaruh signifikan elongasi, tinggi 

bulan, dan beda azimuth terhadap kategori visibilitas (“Gelap”, “Samar”, “Terang”). 

Model ini juga terbukti dapat merepresentasikan pola Model Pakar (rule-based) melalui 

konsistensi probabilitas kelas dan tren koefisien logit, serta menunjukkan keandalan 

melalui validasi eksternal menggunakan data Elongasi BMKG dan proyeksi awal bulan 

Hijriah 1446 H. Temuan ini menegaskan bahwa MLR merupakan pendekatan 

komputasional yang efektif, interpretable, dan dapat direplikasi untuk mendukung 

keputusan penentuan bulan baru Hijriah secara lebih akurat, sekaligus memberikan dasar 

ilmiah bagi harmonisasi metode hisab-rukyat pada tingkat nasional. 
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ABSTRACT 

 
Sugiharto, Tomy Ivan. 2025. Multinomial Logistic Regression-Based Prediction 

Analysis of Crescent Visibility to Support the Determination of the Beginning 

of the Hijri Month in Indonesia, Malang Raya. Thesis. Master of Informatics 

study Program Faculty of Science and Technology State Islamic University 

Maulana Malik Ibrahim Malang. Advisor (1) Dr. Mokhammad Amin Hariyadi, 

M.T (II) Dr. Totok Chamidy, M.Kom 

 

Keywords:  Multinomial Logistic Regression, Crescent Visibility, Expert System, Model 

Representation Analysis, Classification, Hisab-Rukyat. 

 

The determination of the beginning of the Hijri months in Indonesia often 

encounters discrepancies between the hisab (astronomical calculation) and rukyat 

(observation) methods, largely due to the complexity of astronomical factors such as 

elongation, lunar altitude, and azimuth difference, thereby necessitating an objective and 

measurable scientific approach to reduce uncertainties in crescent visibility. This study 

employs the Multinomial Logistic Regression (MLR) method to classify crescent 

visibility based on BMKG observational data and to computationally model the 

relationships among these astronomical variables. The research process includes dataset 

preprocessing, feature engineering, exploratory analysis, model training using three data-

splitting scenarios (60:40, 70:30, 80:20), and evaluation through Accuracy, Precision, 

Recall, F1-Score, MAE, and RMSE metrics. The findings indicate that the MLR model is 

capable of modeling and predicting crescent visibility consistently, with the best 

performance produced under the 80:20 split, yielding high accuracy and prediction 

stability. The regression coefficients also show that elongation, lunar altitude, and 

azimuth difference significantly influence the visibility categories (“Dark”, “Vague”, 

“Bright”). The model successfully represents rule-based expert patterns through 

consistent class probabilities and logit coefficient trends, and demonstrates reliability 

through external validation using BMKG elongation data and projected dates for the Hijri 

year 1446 AH. These results confirm that MLR is an effective, interpretable, and 

replicable computational approach for supporting more accurate decisions in determining 

the new Hijri month, while also providing a scientific foundation for harmonizing hisab–

rukyat methodologies at the national level. 
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البحث  مستخلص  
 

تحليل التنبؤ برؤية الهلَل اعتماداً على الانحدار اللوجستي المتعدد لدعم تحديد بداية الشهر الهجري في  .2025  .تومي إيفان سوغيهارتو،
. رسالة ماجستير. برنامج ماجستير علم المعلومات، كلية العلوم والتكنولوجيا، جامعة مولانا مالك إبراهيم إندونيسيا، منطقة مالانغ رايا

 .د. توتوك شاميدي، م.كوم   (II)  .د. محمد أمين هاريادي، م.ت  :(I) المشرفان  .الإسلامية الحكومية مالانغ 
 

الانحدار اللوجستي متعدد الحدود، رؤية الهلال، نموذج الخبير، تحليل تمثيل النموذج، التصنيف، حسب الرقيات.   الكلمات المفتاحية:  
 
البصرية، وذلك نتيجة   الرؤية  الفلكي ومنهج  يواجه تحديد بداية الأشهر الهجرية في إندونيسيا اختلافات متكررة بين منهج الحساب 

من عدم  لتعقيد العوامل الفلكية مثل الاستطالة، وارتفاع القمر، وفارق السمت، مما يستلزم اعتماد مقاربة علمية موضوعية وقابلة للقياس للحدّ  
الفئات ) المتعدد  اللوجستي  الدراسة على نموذج الانحدار  ( لتصنيف إمكانية رؤية الهلال بناءً على  MLRاليقين في رؤية الهلال. تعتمد هذه 

(، وكذلك لنمذجة العلاقات بين المتغيرات الفلكية حسابياً. وتشمل  BMKGبيانات الرصد التابعة لهيئة الأرصاد الجوية والمناخية والجيوفيزيائية )
البيانات   النموذج باستخدام ثلاثة سيناريوهات لتقسيم  البيانات، وهندسة الخصائص، والتحليل الاستكشافي، وتدريب  البحث معالجة  منهجية 

(،  MAE، ومتوسط الخطأ المطلق )F1(، إضافة إلى التقييم باستخدام مقاييس الدقة، والاستدعاء، ومعامل  80:20،  70:30،  60:40)
التربيعي لمتوسط مربع الخطأ )  النتائج أنّ نموذج  RMSEوالجذر  قادر على تمثيل وتوقع رؤية الهلال بشكل مستقر، وأن    MLR(. وتُظهر 

التنبؤ. كما تكشف معاملات الانحدار عن تأثير معنوي لكل من الاستطالة،    80:20أفضل أداء تحقق في سيناريو   مع دقة عالية وثبات في 
وارتفاع القمر، وفارق السمت في تحديد فئات الرؤية )“مظلم”، “خافت”، “واضح”(. وقد نجح النموذج في تمثيل أنماط الخبراء المبنية على  
بيانات   باستخدام  الخارجي  التحقق  خلال  من  موثوقيته  وأثبت  اللوغيت،  معاملات  واتجاهات  الفئات  احتمالات  اتساق  خلال  من  القواعد 

يمثل مقاربة حسابية فعّالة   MLRهـ. وتؤكد هذه النتائج أنّ    1446وتوقعات مطالع الأشهر الهجرية لعام    BMKGالاستطالة الخاصة بـ  
لتقريب    وقابلة للتفسير وتكرار الاستخدام، تسهم في دعم القرارات المتعلقة بتحديد أوائل الشهور الهجرية بشكل أكثر دقة، وتوفر أساساً علمياً 

 .منهجي الحساب والرؤية على المستوى الوطني.
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Penentuan awal bulan Hijriah memiliki pengaruh signifikan bagi komunitas 

Muslim global, termasuk di negara dengan populasi Muslim terbesar seperti 

Indonesia, dan secara spesifik di wilayah seperti Malang Raya, Jawa Timur. 

Penentuan ini merupakan bagian terpenting dari praktik keagamaan Islam, yang 

sangat bergantung pada pengamatan siklus bulan baru (Loucif et al., 2024). 

Sebagai negara dengan populasi Muslim terbesar di dunia, Indonesia memiliki 

peran serta tanggung jawab utama dalam memastikan akurasi penentuan awal 

bulan Hijriah, khususnya untuk bulan Ramadan dan Idul Fitri (Mohd Nawawi et 

al., 2024) di mana variabel seperti elongasi dan tinggi bulan memainkan peran 

kunci. Allah SWT berfirman dalam Q.S. Yunus (10) ayat 5: 

نِيْنَ   عَدَدَ   لتِـَعْلَمُوْا  مَنَازلَِ   ٗ  هُوَ الَّذِيْ جَعَلَ الشَّمْسَ ضِيَاۤءً وَّالْقَمَرَ نُـوْراً وَّقَدَّرَه لُ   بِالحَْقِّ    اِلاَّ   ذٰلِكَ   اللُّٰ   خَلَقَ   مَا  وَالحِْسَابَ    السِّ   الْاٰيٰتِ   يُـفَصِّ
   يّـَعْلَمُوْنَ  لقَِوْم  

Artinya: “Dialah yang menjadikan matahari bersinar dan bulan bercahaya. 

Dialah pula yang menetapkan tempat-tempat orbitnya agar kamu mengetahui 

bilangan tahun dan perhitungan (waktu). Allah tidak menciptakan demikian itu, 

kecuali dengan benar. Dia menjelaskan tanda-tanda (kebesaran-Nya) kepada 

kaum yang mengetahui” (Q.S. Yunus: 5). 

Menurut kitab Al-Tafsir al-Wajiz karya al-Wahidi menjelaskan, Allah tidak 

hanya menciptakan langit dan bumi sebagai bukti kekuasaan-Nya, tetapi juga 

menjadikan matahari sebagai sumber cahaya dan energi, serta bulan sebagai 

pemantul cahaya matahari. Dia pula yang menetapkan orbit bumi dan bulan 

sehingga manusia dapat mengetahui hitungan tahun dan waktu. Seluruh ciptaan 

ini hadir dengan hikmah dan kebenaran, menjadi tanda-tanda kebesaran-Nya bagi 

orang-orang yang berpengetahuan. 
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Secara tradisional, metode penentuan awal bulan Hijriah telah mengalami 

banyak perkembangan dan pembaruan berkelanjutan, terutama dalam integrasi 

hisab dan rukyat. Hal ini sejalan dengan penelitian oleh Rahmi (2025) yang 

mengatakan bahwa penentuan untuk metode perhitungan (hisab) dengan kriteria 

wujudul hilal dan metode Imkanur Rukyat dengan kriteria MABIMS 

menyebabkan perbedaan variasi dan menggangu keseragaman praktik ibadah dan 

kalender nasional (Rahmi et al., 2025). 

Sedangkan penentuan dengan metode pengamatan (rukyat) untuk penampakan 

bulan baru, yang juga dikenal sebagai hilal telah banyak dilakukan pembaharuan 

dengan bantuan alat dan cara yang beragam (Koto et al., 2024; Ulum, 2021; 

Yunus, 2011). Meskipun dalam praktiknya masih terus berlanjut, integrasi ilmu 

pengetahuan modern dan tradisi keagamaan semakin penting untuk mengatasi 

tantangan dan memastikan keakuratannya (Sultan, 2007). 

Namun, metode tradisional seperti rukyat sering menghadapi tantangan 

akurasi dan konsistensi akibat kondisi cuaca buruk, lokasi geografis yang tidak 

optimal, serta umur bulan yang muda faktor yang memengaruhi variabel seperti 

beda azimuth dan elongasi (Hoffman, 2003; Hussain, M., & Al-Mostafa, 2021). 

Hal ini juga dijelaskan dalam penelitian Taruna (2017) yang menemukan bahwa 

salah satu faktor penting dalam menentukan penampakan hilal adalah keberadaan 

objek tinggi di lokasi yang berpotensi menghalangi hilal (Taruna & Prakoso, 

2017). 

Selanjutnya, penelitian oleh Djamaluddin juga menjelaskan bahwa 

ketidakpastian dalam pengamatan dapat menyebabkan perbedaan waktu shalat, 

sehingga menciptakan ketidakpastian bagi umat Islam (Djamaluddin, 2000). 
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Untuk mengatasi ketidakpastian tersebut, upaya peningkatan akurasi terus 

dilakukan secara maksimal, misalnya melalui penerapan teknologi oleh Badan 

Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG).  

Salah satunya pemanfaatan jam atom untuk mengukur Universal Time 

Coordinat (UTC) dengan presisi tinggi dalam pengamatan hilal (Suprihatin et al., 

2021). Hal ini guna untuk mendukung kebijakan pada Kementrian Agama 

(Kemenag) dalam pemahaman dan akurasi dalam pengamatan Visabilitas Hilal. 

Jam atom sendiri merupakan teknologi menggunakan standar frekuensi resonansi 

atom sebagai penghitungnya yang digunakan sebagai tanda waktu (BMKG, 

2016). 

Selain itu, masalah seperti polusi cahaya yang menganggu pengamatan juga 

merupakan tantangan lain yang memerlukan pemetaan memadai dan pemahaman 

mendalam tentang kondisi atmosfer (Badescu, 2008). Dengan demikian, 

penerapan metode komputasi menawarkan solusi inovatif, yang mendasari pada 

penelitian Muztaba (2023) yang menjelaskan bahwa algoritma machine learning 

mampu meningkatkan akurasi deteksi bulan baru dan menciptakan program 

otomatis yang efisien (Muztaba et al., 2023). 

Menurut hasil penelitian Al-Rajab (2023) menjelaskan pendekatan berbasis 

data dapat meningkatkan akurasi prediksi visibilitas hilal secara signifikan 

melalui algoritma canggih yang menggunakan berbagai metode pembelajaran 

mesin, salah satu yang digunakan adalah Logistic Regression (LR), yang 

merupakan algoritma pembelajaran mesin berbasis statistik tetapi hanya 

menggunakan model untuk masalah klasifikasi biner (Al-Rajab et al., 2023). 



4 

 

 

 

Model non-parametrik lainnya seperti Support Vector Machine (SVM) dan 

Artificial Neural Network (ANN) telah mencapai akurasi tinggi (>90%), tetapi 

model-model ini sering dianggap sebagai black-box sehingga menyulitkan untuk 

mengidentifikasi faktor-faktor dominan yang mempengaruhi visabilitas (Al-Rajab 

et al., 2023). Penelitian ini berfokus pada pengamatan visabilitas hilal di Pesisir 

Pantai Ngliyep, Kabupaten Malang, Indonesia salah satu dari 34 titik pengamatan 

nasional di mana variabel beda azimuth dan tinggi bulan sangat dipengaruhi oleh 

topografi pantai.  

Lokasi ini dipilih karena karakteristik geografisnya yang strategis, termasuk 

koordinat geografis °57’23" Lintang Selatan dan 112°36’29" Bujur Timur 

(Fanani, 2012), yang minim interferensi cahaya buatan dan garis pantai yang 

terbuka, menciptakan kondisi optimal pengamatan hilal (Hasan Faadillah et al., 

2024). Hal ini sesuai dengan temuan yang menekankan pada pentingnya kondisi 

atmosfer dan topografi terhadap keakuratan pengamatan (Utama et al., 2023).  

Karakteristik pantai yang memiliki horizon laut yang luas memungkinkan 

pengamat untuk meminimalkan potensi obstruksi visual dari pegunungan atau 

bangunan, meningkatkan akurasi pengukuran ketinggian bulan (Taruna & 

Prakoso, 2017). Namun, pengaruh variabel astronomis seperti umur hilal, elongasi 

sudut, dan kondisi atmosfer mengakibatkan kesulitan dalam pemodelan yang 

komprehensif (Allawi, 2022; Suprihatin et al., 2021).  

Dengan memanfaatkan data observasi visabilitas hilal dari BMKG melalui 

pendekatan berbasis data yang mendalam (Ma et al., 2022), penelitian ini akan 

menerapkan metode komputasi berbasis Multinomial Logistic Regression (MLR). 

MLR merupakan pengembangan model dari Logistic Regression, MLR 
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mengklasifikasi generalisasi regresi logistik ke masalah multikelas, yaitu dengan 

lebih dari dua kemungkinan hasil diskrit (Hadi et al., 2024).  

Studi penelitian metodologis oleh Tabatabai (2025) menunjukkan bahwa 

pemilihan model regresi harus disesuaikan dengan karakteristik data (Tabatabai et 

al., 2025), apakah data cenderung memiliki outliers (cocok untuk Logistic 

Regression) atau mengikuti distribusi simetris (Battineni et al., 2019; Sharma et 

al., 2021). Penggunaan teknik ini diharapkan dapat memberikan solusi inovatif 

terhadap masalah yang dihadapi dalam pengamatan hilal, terutama dalam 

memahami hubungan kompleks antara faktor-faktor yang memengaruhi 

visabilitas hilal (Hadi et al., 2024; Li et al., 2017). 

Hal ini juga didukung oleh penelitian Pinedo (2025) yang menganalisis 

hubungan antara fase bulan dengan kejadian kehamilan pada sapi Holstein dengan 

menerapkan inseminasi buatan menggunakan Multinomial Logistic Regression 

(Pinedo et al., 2025). Meskipun hasil penelitiannya hanya menunjukkan wawasan 

tentang faktor biologis pada hewan yang mungkin dipengaruihi oleh siklus bulan. 

MLR menawarkan interpretasi yang lebih jelas melalui analisis koefisien regresi, 

sehingga cocok untuk memberikan rekomendasi kebijakan kalender Islam.  

Integrasi metode komputasional dalam penentuan visabilitas hilal tidak hanya 

memperkuat hasil pengamatan, tetapi juga membuka peluang untuk penerapan 

alat-alat observasi modern, seperti teleskop dan teknik pemrosesan citra (Hasan 

Faadillah et al., 2024; Umar et al., 2023). Hal ini menciptakan sinergi antara 

praktik keagamaan dan kemajuan teknologi, sehingga memungkinkan umat 

Muslim untuk mengikuti perkembangan dengan lebih cepat dan tepat waktu 

dalam penentuan hari-hari penting umat islam.  
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Dalam konteks ini, pengusulan pendekatan menggunakan Multinomial 

Logistic Regression untuk memprediksi visabilitas hilal berdasarkan klasifikasi 

elongasi, yang berlandaskan dasar hukum dari Kementrian Agama tentang kriteria 

bulan baru (Khoeron, 2022; Odeh, 2004). Tujuan akhirnya dapat memberikan 

solusi inovatif yang lebih canggih dan menjembatani kesenjangan antara tradisi 

dan inovasi dalam penentuan kalender Hijriah/Lunar serta mendukung 

pengambilan keputusan berbasis data dalam astronomi dan praktik keagamaan di 

Indonesia. Penelitian ini diharapkan meningkatkan akurasi prediksi hingga 90% di 

Malang Raya, mendukung unifikasi kalender Hijriah nasional. 

 

1.2 Pernyataan Masalah 

Metode tradisional sering tidak konsisten dalam mengenali faktor astronomis 

yang memengaruhi visabilitas hilal: Metode hisab dan rukyat sering kali tidak 

akurat karena perbedaan kondisi cuaca dan geografi di Indonesia, sehingga sulit 

menentukan hubungan antara faktor seperti beda azimuth, tinggi bulan, dan 

elongasi dengan visabilitas hilal. 

Metode konvensional kurang mampu memprediksi visabilitas hilal: Metode 

tradisional tidak bisa memberikan prediksi yang baik untuk visabilitas hilal, 

terutama dengan variasi cuaca dan geografi Indonesia, sehingga perlu model 

seperti Multinomial Logistic Regression (MLR) untuk memprediksi berdasarkan 

elongasi, beda azimuth, dan tinggi bulan. 

Belum ada pengukuran efektivitas metode komputasional dibanding metode 

tradisional: Efektivitas metode komputasional yang pakai data pengamatan hilal 

belum diukur dengan baik, dan belum dibandingkan dengan metode hisab dan 

rukyat, terutama di tengah variasi cuaca dan geografi Indonesia. 
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Diperlukan saran berbasis data untuk kalender Hijriah yang lebih tepat: 

Penentuan kalender Hijriah saat ini kurang tepat karena metode tradisional yang 

tidak konsisten, sehingga butuh saran dari model prediktif seperti MLR untuk 

praktik yang lebih baik, yang bisa digunakan Kementerian Agama dan organisasi 

Islam untuk keputusan bulan baru yang lebih akurat. 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

1. Mengidentifikasi hubungan dan pengaruh faktor astronomis, khususnya beda 

azimuth, tinggi bulan, dan elongasi, terhadap visabilitas hilal. 

2. Mengembangkan dan mengimplementasikan model klasifikasi berdasarkan 

metode Multinomial Logistic Regression (MLR) yang dapat mengukur dan 

memprediksi visabilitas hilal berdasarkan elongasi. 

3. Mengukuran efektivitas metode komputasional yang menggunakan data 

observasi visabilitas hilal, serta melakukan perbandingan dengan metode 

konvensional (hisab dan rukyat). 

4. Menyusun rekomendasi berbasis data untuk peningkatan praktis dalam 

penentuan kalender Hijriah yang lebih akurat, diharapkan dapat digunakan 

oleh Kementerian Agama dan organisasi Islam lainnya untuk keputusan yang 

lebih informatif dan akurat dalam penetapan bulan baru. 

 

1.4 Hipotesis 

Hipotesis penelitian ini didasarkan pada asumsi bahwa integrasi variabel 

astronomis utama: beda azimuth, tinggi bulan, dan elongasi dalam model 

Multinomial Logistic Regression (MLR) akan meningkatkan kehandalan model 

visabilitas hilal secara signifikan. Secara spesifik: 
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1. Model MLR yang dikembangkan akan mencapai kehandalan model visabilitas 

hilal lebih dari 85% berdasarkan data observasi BMKG tahun 2023-2025, 

dibandingkan dengan metode tradisional hisab dan rukyat yang sering 

terpengaruh ketidakpastian atmosfer (Al-Rajab et al., 2023). 

2. Variabel elongasi akan memiliki pengaruh dominan (koefisien regresi >0.5) 

terhadap klasifikasi visabilitas hilal, diikuti oleh tinggi bulan dan beda 

azimuth, karena elongasi menentukan sudut iluminasi minimal sesuai kriteria 

MABIMS (minimal 3°), sementara beda azimuth dan tinggi bulan memodulasi 

faktor geofisika lokal di Malang Raya (Taruna & Prakoso, 2017). 

3. Perbandingan antara model MLR dan metode konvensional akan 

menunjukkan penurunan eror prediksi (MAE dan RMSE <0.2) hingga 20-

30%, sehingga mendukung rekomendasi berbasis data untuk Kementerian 

Agama dalam unifikasi kalender Hijriah nasional (Suprihatin et al., 2021).  

 

1.5 Manfaat Penelitian 

1. Mengukur akurasi prediksi visabilitas hilal menggunakan algoritma 

Multinomial Logistic Regression berbasis variabel beda azimuth, tinggi bulan, 

dan elongasi, dengan memanfaatkan data historis BMKG. Dengan 

memanfaatkan data historis dan informasi astronomis, model yang 

dikembangkan diharapkan dapat memberikan prediksi yang lebih tepat 

mengenai waktu dan kondisi yang diperlukan untuk observasi hilal.  

2. Identifikasi hubungan kompleks antara umur bulan, ketinggian, dan faktor 

atmosferik lainnya yang mempengaruhi visabilitas hilal. 

3. Pendekatan komputasional yang inovatif, penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan kontribusi signifikan kepada komunitas ilmiah global, 
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memperkuat pemahaman tentang kedudukan dan perhitungan hilal dalam 

konteks astronomi dan budaya di berbagai belahan dunia. 

 

1.6 Batasan Masalah 

Berdasarkan batasan tersebut, hipotesis penelitian diformulasikan sebagai 

berikut: 

1. Data yang digunakan merupakan hasil observasi hilal dari 34 titik Nasional 

Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) selama tahun 2023-

2025 terakhir untuk menentukan awal bulan Hijriah. 

2. 34 titik lokasi pengamatan difokuskan pengamatan visabilitas hilal di 

Indonesia bersama Kementrian Agama RI dan BMKG. 

3. Pengukuran analisis kuantitatif dilakukan dengan model Logistic Regression, 

serta evaluasi kinerja menggunakan metrik Accuracy, MAE, RMSE, ROC, 

dan interpretasi koefisien. Serta, citra visual visabilitas hilal digunakan hanya 

sebagai validasi eksternal. 

 

1.7 Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan proposal Tesis ini disusun secara logis untuk 

membangun argumen dari konteks umum penentuan visabilitas hilal hingga solusi 

spesifik berbasis Multinomial Logistic Regression (MLR), dengan fokus pada 

variabel beda azimuth, tinggi bulan, dan elongasi. Struktur keseluruhan terdiri 

dari: 

1. BAB I PENDAHULUAN 

Menyajikan latar belakang, pernyataan masalah, tujuan, hipotesis, manfaat, 

batasan masalah, serta sistematika penulisan, untuk memberikan gambaran umum 
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tentang pentingnya prediksi visabilitas hilal di Indonesia, khususnya Malang 

Raya. 

2. BAB II STUDI PUSTAKA 

Membahas landasan teori meliputi sistem kalender Hijriah, astronomi posisi 

(gerak bulan dan matahari), kriteria visabilitas hilal, serta konsep klasifikasi dan 

MLR, termasuk rumusan matematis logit dan softmax untuk interpretasi variabel 

prediktor. 

3. BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

Menjelaskan desain penelitian, instrumen (variabel independen: beda azimuth, 

tinggi bulan, elongasi; dependen: visabilitas hilal), sumber data (observasi BMKG 

2023-2025), teknik pengumpulan dan analisis data menggunakan Python dengan 

scikit-learn untuk implementasi MLR, serta metrik evaluasi (Accuracy, Precision, 

Recall, F1-Score, MAE, RMSE). 

4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Menyajikan hasil uji coba model MLR, analisis koefisien regresi untuk 

mengidentifikasi pengaruh variabel utama, perbandingan dengan metode 

tradisional, serta interpretasi pola data visabilitas hilal di Pantai Ngliyep, Malang 

Raya. 

5. BAB V KESIMPULAN DAN SARAN 

Merangkum temuan utama terkait akurasi prediksi berbasis MLR, implikasi 

untuk penentuan awal bulan Hijriah, serta rekomendasi untuk Kementerian 

Agama dan penelitian lanjutan, seperti integrasi deep learning untuk variabel 

tambahan. 

6. DAFTAR PUSTAKA DAN LAMPIRAN 
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Mencantumkan referensi lengkap dan data pendukung, seperti kode Python, 

dataset BMKG, dan visualisasi hasil (misalnya, confusion matrix). 
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BAB II 

STUDI PUSTAKA 

 

2.1 Prediksi Visabilitas Hilal 

Tinjauan penelitian terkait bertujuan untuk mengidentifikasi landasan empiris 

dan celah penelitian yang mendukung analisis klasifikasi visabilitas hilal. 

Peninjauan ini mencakup studi prediktif, observasi, policy, dan analisis fiqh, 

dengan fokus pada variabel Beda Azimuth, Tinggi Bulan, dan Elongasi. 

Penelitian oleh Rahmi (2025) membahas kontestasi penentuan Idul Adha 

antara Muhammadiyah dan Nahdatul Ulama di Indonesia, yang berakar pada 

perbedaan interpretasi hadis. Kontribusi peneliti terletak pada analisis perbedaan 

metodologi Hisab Wujudul Hilal dan Imkanur Rukyat MABIMS serta dampak 

sosialnya. Metode yang digunakan adalah literature review kualitatif dengan 

variabel tinggi hilal minimal 3° dan elongasi implisit. Hasil temuan utama 

menunjukkan variasi tanggal Idul Adha akibat perbedaan metode, memerlukan 

wisdom umat untuk mitigasi. Penelitian ini relevan dan mendukung penelitian 

saat ini dengan menyediakan konteks dispute lokal, namun gap penelitian ini 

terletak pada absennya solusi komputasi prediktif (Rahmi et al., 2025). 

Penelitian oleh Gharaybeh (2025) membahas reliansi fiqh pada kalkulasi 

astronomi untuk penentuan awal bulan Hijriah, dengan fokus pada integrasi sains 

dan tradisi. Kontribusi peneliti terletak pada usulan integrasi kalkulasi dengan 

visual sighting, termasuk penggunaan optical aids yang diperbolehkan dalam fiqh. 

Metode yang digunakan adalah literature review deskriptif dengan variabel lunar 

phases dan angles. Hasil temuan utama menegaskan prioritas rukyat dengan 

dukungan kalkulasi sebagai pendamping. Penelitian ini berkaitan erat dan 
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mendukung penelitian saat ini dengan mengintegrasikan sains dan fiqh, namun 

gap penelitian ini muncul dari ketiadaan model prediktif untuk implementasi 

praktis (Gharaybeh, 2025). 

Penelitian oleh Pramudya (2024) berfokus pada pengembangan teknik 

observasi hilal di lingkungan urban menggunakan instrumen modern untuk 

meningkatkan akurasi pengamatan. Kontribusi peneliti terwujud dalam inovasi 

stacking gambar CCD dan monitoring SQM/ASC sebagai solusi pengamatan di 

kondisi urban. Metode yang diterapkan meliputi observasi lapangan dengan 

variabel altitude >5°, elongasi 6-18°, dan Night Sky Brightness (NSB) 18 

mag/arcsec². Hasil temuan utama menunjukkan efektivitas teknik tersebut dalam 

konteks urban Indonesia. Penelitian ini relevan dan mendukung penelitian saat ini 

dengan menyediakan data astronomi lokal, namun gap penelitian ini terletak pada 

ketiadaan pendekatan komputasi prediktif untuk mengatasi tantangan geofisika 

spesifik (Pramudya et al., 2024). 

Penelitian oleh Koto (2024) menangani kontestasi antara Rukyatul Hilal dan 

Hisab Hakiki dalam penentuan awal bulan Hijriah di Indonesia, dengan fokus 

pada dampak sosialnya. Kontribusi peneliti terletak pada analisis solusi MUI 

fatwa 2004 dan sidang Itsbat untuk mencapai harmonisasi umat. Metode yang 

digunakan adalah literature review kualitatif dengan variabel Elongasi dan 

altitude sebagai titik analisis. Hasil temuan utama menegaskan validitas kedua 

metode, dengan dampak sosial yang signifikan memerlukan penanganan lebih 

lanjut. Penelitian ini memiliki hubungan kuat dan mendukung penelitian saat ini 

dengan menyediakan konteks dispute nasional, namun gap penelitian ini muncul 

dari absennya alat prediktif untuk mitigasi perbedaan tersebut (Koto et al., 2024). 
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Penelitian oleh Loucif (2024) membahas pengembangan kalender lunar global 

melalui pendekatan machine learning untuk mendukung unifikasi secara 

internasional. Kontribusi peneliti terwujud dalam framework ML dengan Gradient 

Boosting dan Extra Trees, yang mencapai F1-score 0.888 dan ROC 0.907. 

Metode yang digunakan meliputi supervised learning dengan clustering regional 

dan variabel elongation, altitude, dan azimuth diff. Hasil temuan utama 

menunjukkan peningkatan akurasi prediksi, terutama di wilayah Asia dan Afrika. 

Penelitian ini relevan dan mendukung penelitian saat ini dengan memvalidasi 

variabel astronomi, namun gap penelitian ini terletak pada keterbatasan model 

biner dan kurangnya adaptasi ke kondisi tropis lokal seperti Malang Raya (Loucif 

et al., 2024). 

Penelitian oleh Syuhada (2023) adalah pemetaan posisi hilal terhadap 

penghalang geografis seperti Gunung Agung di lokasi rukyat Pantai Loang Baloq, 

Mataram. Kontribusi peneliti terletak pada identifikasi faktor geofisika yang 

memengaruhi visabilitas hilal dalam konteks tropis. Metode yang digunakan 

meliputi observasi lapangan selama 14 bulan dengan perhitungan segitiga bola, 

mengandalkan variabel Azimuth hilal (ΔAz), Tinggi hilal, dan Elongasi. Hasil 

temuan utama menunjukkan bahwa lokasi tersebut tidak ideal akibat penghalang 

dan keberawan, dengan rekomendasi perubahan lokasi untuk observasi yang lebih 

efektif. Penelitian ini berkaitan erat dan mendukung penelitian saat ini dengan 

mengintegrasikan geofisika tropis, namun gap penelitian ini muncul dari 

ketiadaan model prediktif untuk mengoptimalkan data tersebut (Syuhada et al., 

2023). 
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Penelitian oleh Muztaba (2023) adalah pengembangan model deteksi hilal 

menggunakan deep learning untuk meningkatkan akurasi pengamatan lunar. 

Kontribusi peneliti terwujud melalui implementasi Mask R-CNN pada dataset 

observasi teleskop robotik. Metode yang digunakan meliputi analisis deep 

learning dengan variabel posisi hilal dan kondisi atmosfer, diuji pada data lunar 

historis. Hasil temuan utama menunjukkan kemampuan model dalam mendeteksi 

dan mengenali hilal dengan presisi tinggi. Penelitian ini relevan dan mendukung 

penelitian saat ini dengan menambahkan dimensi deep learning pada prediksi 

visabilitas, namun gap penelitian ini terletak pada fokus black-box tanpa 

interpretabilitas multinomial untuk konteks Malang Raya (Muztaba et al., 2023). 

Penelitian oleh Mufid (2023) adalah implementasi kriteria MABIMS untuk 

unifikasi kalender Hijriah di negara-negara Brunei, Indonesia, Malaysia, dan 

Singapura. Kontribusi peneliti terwujud dalam analisis keberhasilan implementasi 

sejak 2022 serta rekomendasi dialog socio-political untuk mendukung 

harmonisasi. Metode yang diterapkan adalah Systematic Literature Review 

multidisiplin dengan variabel Hilal Height, Elongation, dan DAZ sebagai dasar 

analisis. Hasil temuan utama menunjukkan kesuksesan implementasi di Indonesia, 

meskipun memerlukan dukungan tambahan untuk mengatasi tantangan sosial. 

Penelitian ini relevan dan mendukung penelitian saat ini dengan mengkonfirmasi 

variabel astronomi dalam konteks nasional, namun gap penelitian ini terletak pada 

absennya model prediktif untuk mengatasi variasi lokal seperti di Malang Raya 

(Mufid & Djamaluddin, 2023). 

Penelitian oleh Al-Rajab (2023) terkait pengembangan model prediktif 

visabilitas hilal menggunakan berbagai algoritma machine learning untuk 
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mendukung unifikasi kalender lunar secara global. Kontribusi peneliti terletak 

pada komparasi delapan algoritma, termasuk Random Forest dan Neural Network, 

yang meningkatkan akurasi prediksi dengan pendekatan data-driven. Metode yang 

digunakan meliputi analisis supervised learning dengan variabel Moon Altitude, 

DAZ, dan Elongasi, didukung oleh dataset global serta optimasi parameter. Hasil 

temuan utama menunjukkan akurasi melebihi 91% dan Area Under Curve (ROC) 

di atas 0.95, mengkonfirmasi kekuatan variabel astronomi tersebut sebagai 

prediktor utama. Penelitian ini memiliki hubungan kuat dan mendukung penelitian 

saat ini dengan memvalidasi variabel prediktif utama, namun gap penelitian ini 

terletak pada keterbatasan klasifikasi biner dan sifat black-box, yang tidak 

memadai untuk kompleksitas multinomial di Malang Raya. (Al-Rajab et al., 

2023). 

Penelitian oleh Allawi (2022) berfokus pada pengembangan model prediktif 

untuk visabilitas bulan sabit baru di Irak guna meningkatkan akurasi penentuan 

awal bulan Hijriah. Kontribusi peneliti terwujud melalui pengembangan model 

Artificial Neural Network (ANN) yang mampu memetakan tiga kategori 

visabilitas berdasarkan data lokal. Metode yang diterapkan meliputi penggunaan 

ANN dengan variabel Beda Azimuth (DAZ), lebar sabit (w), dan Arc of Vision 

(ARCV), diuji melalui dataset spesifik Irak. Hasil temuan utama menunjukkan 

akurasi sebesar 72.7%, dengan penegasan peran krusial DAZ dalam prediksi 

visabilitas. Penelitian ini berkaitan erat dan mendukung penelitian saat ini dengan 

menegaskan pentingnya DAZ sebagai variabel prediktif, namun gap penelitian ini 

muncul dari sifat model black-box yang sulit diinterpretasikan serta kurangnya 

adaptasi terhadap kondisi tropis Indonesia seperti Malang Raya. (Allawi, 2022). 
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Pada Tabel 2.1 menjelaskan deretan penelitian terkait sebagai pendukung pada 

kesenjangan dasar penelitian ini, sebagai rujukan yang digunakan untuk 

memahami literatur pada penelitian ini. 

Tabel 2.1 Deretan Penelitian Pendukung Terdahulu 
No Penulis Topik Metode Hasil 

1 Nailur 

Rahmi et al. 

(2025) 

Menganalisis kontestasi 

penentuan hisab dan 

rukyat yang berdampak 

pada keseragaman 

ibadah nasional. 

Kualitatif:  

Analisis sekunder 

dari artikel dan 

data organisasi. 

Perbedaan metode 

menyebabkan variasi 

tanggal hingga 1-2 hari, 

mengganggu kalender 

nasional. 

2 Mohammed 

Gharaybeh 

(2025) 

Mengintegrasikan fiqh 

dengan kalkulasi 

astronomi untuk awal 

bulan Hijriah, 

rekonsiliasi antara 

rukyat dan hisab. 

Deskriptif:  

Analisis historis, 

Qur’an/hadis, dan 

fatwa. 

Korelasi 67% antara rukyat 

dan hisab; rekomendasi 

integrasi untuk unity. 

3 Yudhiakto 

Pramudya et 

al. (2024) 

Mengembangkan teknik 

observasi hilal di 

observatorium urban, 

status instrumen untuk 

akurasi. 

Kualitatif:  

Pengembangan 

instrumen 

(teleskop, CCD) 

 

Analisis data 

astronomi: 

Hisab 

Instrumen meningkatkan 

akurasi observasi hingga 

85% di kondisi urban. 

4 Ismail Koto 

et al. (2024) 

Perbedaan penentuan 

awal bulan Hijriah 

(Ramadan, Syawal, 

Dzulhijjah) 

Kualitatif:  

Tafsir 

Qur’an/hadis, 

Analisis konten. 

Rukyat kuat secara spiritual, 

hisab hakiki lebih ilmiah. 

Pendekatan imkanur rukyat 

dan sinergi antarlembaga 

penting untuk kalender 

nasional. 

5 Samia 

Loucif et al. 

(2024) 

Prediksi Visabilitas 

Hilal  

Supervised ML: 

SVM, DT, RF, 

LR, dll.;  

 

Feature selection: 

(ANOVA, PCA), 

hyperparameter 

tuning (GA, 

PSO). 

Model Extra Trees dan 

ensemble menunjukkan 

performa terbaik (F1-score 

0.8881, ROC 0.9075). 

Machine learning efektif 

untuk prediksi hilal global 

dan adaptif terhadap variasi 

atmosfer dan lokasi. 

6 Nurnadiyah 

Syuhada et 

al. (2023) 

Pemetaan posisi hilal 

terhadap Gunung Agung 

di lokasi rukyat Pantai 

Loang Baloq Mataram, 

analisis ketertampakan 

hilal. 

Analisis data 

astronomi: 

Hisab 

Lokasi tidak ideal (terhalang 

Gunung Agung); hilal 

kiri/kanan potensial terlihat, 

tepat pada gunung bergeser 

ke Tanjung Mina; pemetaan 

12 bulan (Muharram-

Dzulhijjah). 
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No Penulis Topik Metode Hasil 

7 Robiatul 

Muztaba et 

al. (2023) 

Deep learning Mask R-

CNN untuk deteksi dan 

recognisi hilal dari 

dataset teleskop robotik, 

fokus kondisi ekstrem 

seperti tertutup awan. 

Unsupervised DL: 

Mask R-CNN 

mAP 0.99 pada IOU 0.5 

untuk kondisi 

ekstrem/normal; 99% 

akurasi fase bulan; 

framework untuk 

monitoring otomatis. 

8 Abdul Mufid 

(2023) 

Implementasi kriteria 

baru MABIMS (3° 

tinggi hilal, 6.4° 

elongasi) untuk unifikasi 

kalender Hijri; strategi 

multidisciplin (fiqh, 

astronomi, sosiopolitik). 

Kualitatif: 

Review literatur 

hadith/fiqh,  

Analisis data 

astronomi: 

Rukyat 

Unifikasi dapat dipercepat 

melalui kesepakatan 

kriteria, dateline, otoritas; 

implementasi Indonesia 

2022 sukses. 

9 Murad Al-

Rajab et al. 

(2023) 

Prediksi Visabilitas 

Hilal 

Binary klasifikasi:  

LR, SVM, ANN, 

RF 

Decision Tree dan Random 

Forest mencapai akurasi 

93%, RF mencatat F1-score 

tertinggi 0,88, SVM dan 

Neural Networks akurasi 

92%. Model ML efektif 

meningkatkan akurasi 

penentuan hilal dan 

berkontribusi bagi 

harmonisasi awal Ramadan 

secara global. 

10 Ziyad T. 

Allawi 

(2022) 

Prediksi Visabilitas 

Hilal 

Binary klasifikasi: 

ANN 

ANN berhasil digunakan 

untuk membangun kalender 

Hijri empat tahun (1440–

1443 H) di Baghdad. 

11 Penelitian 

ini 

Klasifikasi-Prediksi 

Visabilitas Hilal 

Kategorical 

klasifikasi: 

Multinomial 

Logistic 

Regression 

Klasifikasi hilal berdasarkan 

elongasi pada kategori 

“gelap”, “samar”, dan 

“terang”. Rekomendasi 

unifikasi kalender nasional. 

Berdasarkan tinjauan terhadap penelitian terkait, terdapat sejumlah celah yang 

menjadi landasan kontribusi penelitian ini. Studi berbasis machine learning, 

seperti pada penelitian Allawi (2022), Al-Rajab et al. (2023), dan Loucif et al. 

(2024), menawarkan pendekatan prediktif canggih, namun terbatas pada model 

black-box dengan klasifikasi biner, yang tidak mampu menangani kompleksitas 

multinomial (Tidak Terlihat, Tipis, Nyata) yang relevan untuk konteks lokal 

Malang Raya. Penelitian observasi lapangan, seperti Syuhada et al. (2023) dan 

Pramudya et al. (2024), menyediakan data empiris yang kuat, tetapi terhambat 

oleh ketiadaan model prediktif untuk mengintegrasikan variabel geofisika 
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spesifik, seperti kabut dan elevasi di wilayah tropis. Sementara itu, penelitian 

berbasis policy dan fiqh, termasuk Mufid & Djamaluddin (2023), Gharaybeh 

(2025), Koto et al. (2024), dan Rahmi et al. (2025), berfokus pada harmonisasi 

dan analisis dispute tanpa menawarkan solusi komputasi yang mendukung 

implementasi praktis. Penelitian ini mengisi celah tersebut melalui pengembangan 

Multinomial Logistic Regression (MLR) yang bersifat interpretable, dioptimalkan 

untuk klasifikasi visabilitas hilal berdasarkan variabel Beda Azimuth, Tinggi 

Bulan, dan Elongasi, yang disesuaikan dengan kondisi tropis Malang Raya. 

Pendekatan ini tidak hanya meningkatkan akurasi prediksi, tetapi juga menjadi 

jembatan antara sains dan fiqh, mendukung upaya unifikasi kalender Hijriah 

dengan kontribusi lokal yang inovatif. 

 

2.2 Kerangka Teori 

Kerangka Teori pada Gambar 2.1 yang disajikan di bawah ini menjelaskan 

kerangka teori yang mengacu pada penelitian-penelitian sebelumnya yang 

menjadi acuan penelitian visabilitas hilal, dengan melakukan prediksi klasifikasi 

sebagai data input dan daftar metode sebagai acuan penelitian dan juga output dari 

hasil kerangka teoritis. 
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Gambar 2.1 Kerangka Teori 

Ilustrasi pada Gambar 2.1 menguraikan langkah-langkah penelitian dalam 

menyusun studi pustaka dalam kerangka teori. 

1. Data visabilitas hilal yang digunakan sebagai sumber dari olah data sebagai 

inputan. 

2. Kategori metode merupakan kategori yang didasari dari metode-metode 

(konvensional dan komputasional) yang digunakan peneliti sebelumnya. 

3. Jurnal referensi yang digunakan pada penelitian ini tercantum pada studi 

pustaka 2.1. 

Informasi kinerja metode yang digunakan pada penelitian ini diukur 

akurasinya dengan persen. Nilai akurasi mendekati 100 artinya hasil penelitian 
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memiliki skor akurasi tertinggi. Evaluasi kinerja diukur dengan menggunakan 

Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score sebagai tolak ukur performa model 

dalam mengklasifikasikan hasil output prediksi. Sementara itu MAE, dan RMSE 

digunakan untuk mengukur kesalahan yang lebih besar dan sebagai tolak ukur 

nilai kesalahan rata-rata pada hasil output prediksi visabilitas hilal. 

 

2.3 Integrasi Al-Qur’an, Tafsir dan Hadis  

Integrasi antara aspek keilmuan dengan metode komputasional untuk prediksi 

visabilitas hilal, dalam ajaran Islam sangat penting untuk menunjukkan relevansi 

penelitian dengan prinsip-prinsip agama. Penentuan awal bulan Hijriah, 

didasarkan pada rukyat (penglihatan) hilal, yang merupakan perintah syariat. 

Penelitian ini bertujuan mendukung proses tersebut dengan model prediktif 

berbasis data astronomis, sehingga lebih akurat dan efisien, tanpa menggantikan 

rukyat sebagai metode utama. 

Salah satu landasan utama dalam metode penetapan awal Ramadan dan 

Syawal melalui rukyatul hilal adalah pada Al-Qur’an surat Al-Baqarah ayat 189: 

هُورهَِا وَلَٰكِنَّ الْبرَّ مَنِ اتّـَقَىٰ وَأْتوُا الْبُـيُوتَ مِنْ أبَْـوَابِِاَ يَسْألَُونَكَ عَنِ الْأَهِلَّةِ قُلْ هِيَ مَوَاقِيتُ للِنَّاسِ وَالحَْجِّ وَليَْسَ الْبرُّ بَِِنْ تَأتْوُا الْبُـيُوتَ مِنْ ظُ 
َ لَعَلَّكُمْ تُـفْلِحُونَ   وَاتّـَقُوا اللَّ

Artinya: "Mereka bertanya kepadamu tentang hilal. Katakanlah: ‘Hilal itu 

adalah tanda-tanda waktu bagi manusia dan (bagi ibadat) haji’. Dan bukanlah 

kebaikan memasuki rumah-rumah dari belakangnya, akan tetapi kebaikan ialah 

(kebaikan) orang yang bertakwa dan masuklah ke rumah-rumah itu dari pintu-

pintunya; dan bertakwalah kepada Allah supaya kamu beruntung". (Q.S. Al-

Baqarah: 189) 

Menurut kitab tafsir Al-Mukhtashar dengan pengawasan Syaikh Dr. Shalih bin 

Abdullah bin Humaid menjelaskan, mereka bertanya kepadamu (wahai Rasul) 

tentang penciptaan bulan sabit dan perubahan keadaannya. Katakanlah untuk 

menjawab pertanyaan mereka tentang hikmah di balik penciptaan dan perubahan 
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keadaan hilal, “Sesungguhnya hilal itu adalah penunjuk waktu bagi manusia 

untuk mengetahui waktu-waktu ibadah mereka, seperti bulan-bulan haji, bulan 

puasa dan sempurnanya masa setahun dalam masalah zakat". Mereka juga bisa 

mengetahui waktu-waktu kegiatan muamalat.  

Selanjutnya hadis yang diriwayatkan oleh Imam Bukhari dari Abdullah ibn 

Umar R.A. dalam Shaheh Bukhari Juz III hal 478 – 479, di mana Nabi 

Muhammad SAW bersabda mengenai tata cara menentukan permulaan puasa dan 

hari raya: 

لَةً، فَلَا تَصُومُوا حَتََّّ تَـرَوْهُ، فإَِنْ غُمَّ عَلَيْكُمْ فأََكْمِلُوا الْعِدَّةَ ثَلَا   ثِينَ الَشَّهْرُ تِسْعٌ وَعِشْرُونَ ليَـْ

Artinya: “Bulan (Hijriah) itu berjumlah dua puluh sembilan malam. Maka 

janganlah kalian berpuasa hingga kalian melihat hilal. Jika langit tertutup 

(mendung) atas kalian, maka sempurnakanlah hitungan bulan menjadi tiga puluh 

hari”.(H.R. Imam Bukhari: 478) 

َ عَلَيْكُمْ فأََكْمِلُوا عِدَّةَ شَعْبَانَ ثَلَاثِينَ   صُومُوا لرُِؤْيتَِهِ، وَأفَْطِرُوا لرُِؤْيتَِهِ، فإَِنْ غُبِّّ

Artinya: "Berpuasalah karena melihat (hilal) dan berbukalah karena 

melihatnya pula. Jika hilal tertutup (mendung) atas kalian, maka sempurnakanlah 

hitungan bulan Sya’ban menjadi tiga puluh hari" (H.R. Imam Bukhari: 479) 

Dan Al-Quran juga menegaskan bahwa alam semesta, khususnya pergerakan 

benda-benda langit, diciptakan dengan keteraturan, presisi, dan perhitungan 

(hisab) yang matematis. Allah SWT berfirman dalam Surah Ar-Rahman ayat 5: 

   الَشَّمْسُ وَالْقَمَرُ بُِِسْبَان   

Artinya “Matahari dan bulan (beredar) sesuai dengan perhitungan”. (Q.S. 

Ar-Rahman: 5) 

Menurut tafsir ulama Ibnu Katsir dan Al-Jalalain, ayat tersebut menegaskan 

bahwa hilal (bulan sabit) merupakan penanda waktu (mawaqit) untuk manusia, 

khususnya dalam konteks ibadah seperti haji dan penentuan bulan-bulan Hijriah 

lainnya, termasuk Ramadan. Hilal bukan sekadar fenomena astronomis, 
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melainkan simbol untuk mengatur kehidupan beragama, seperti awal dan akhir 

puasa. Tafsir ini menekankan pentingnya rukyat hilal sebagai metode syariat 

untuk menentukan awal bulan Hijriah, yang harus dilakukan secara visual untuk 

memastikan keakuratan. Dalam konteks penelitian ini, ayat tersebut mendukung 

penggunaan analisis ilmiah (seperti Multinomial Logistic Regression) sebagai alat 

bantu untuk memprediksi visabilitas hilal, terutama di daerah seperti Malang 

Raya yang mungkin terpengaruh kondisi atmosfer, tanpa menggantikan rukyat 

sebagai kewajiban utama. Hal ini sejalan dengan prinsip Islam yang mendorong 

integrasi ilmu pengetahuan dengan agama untuk kemaslahatan umat, seperti 

dalam penentuan kalender Hijriah yang akurat. 

 

2.4 Sistem Kalender Hijriah 

Sistem Kalender Hijriah merupakan sistem penanggalan lunar yang digunakan 

umat Islam secara global untuk menentukan waktu ibadah dan perayaan agama, 

seperti Ramadan, Idul Fitri, dan Idul Adha. Kalender ini didasarkan pada siklus 

revolusi Bulan mengelilingi Bumi, yang berlangsung rata-rata 29,53 hari, 

sehingga setiap bulannya terdiri dari 29 atau 30 hari. 

Namun, perbedaan interpretasi antara hisab dan rukyat sering menimbulkan 

variasi tanggal, terutama di wilayah tropis seperti Malang Raya, yang dipengaruhi 

oleh faktor geofisika seperti kabut dan elevasi. Landasan ini menjadi dasar 

penting untuk memahami kebutuhan pendekatan prediktif yang mendukung 

unifikasi kalender. 
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2.5 Astronomi Posisi (Gerak Bulan dan Matahari) 

Astronomi posisi mempelajari pergerakan relatif Bulan dan Matahari terhadap 

Bumi, yang menjadi faktor determinan utama visabilitas hilal. Bulan mengorbit 

Bumi dalam periode sinodis sekitar 29,53 hari, dengan fase konjungsi terjadi saat 

Bulan berada di antara Bumi dan Matahari, diikuti munculnya hilal saat Bulan 

bergerak menjauh. Ilustrasi terdapat pada gambar 2.2. 

 

Gambar 2.2 Ilustrasi Posisi Bulan dan Matahari 

Parameter kunci meliputi Beda Azimuth (selisih sudut azimuth antara 

Matahari dan Bulan), Tinggi Bulan (altitude di atas horizon), dan Elongasi (sudut 

terbuka antara Matahari, Bumi, dan Bulan). Gerak Bulan dipengaruhi oleh 

inklinasi orbit sebesar 5,14° terhadap ekliptika, sedangkan posisi Matahari 

menentukan waktu terbenam dan sudut pencahayaan. Upaya untuk menganalisis 

dan memodelkan visabilitas hilal (rukyat) menggunakan metode perhitungan 

(hisab) dan analisis komputasi (MLR) merupakan manifestasi dari perintah Allah 

SWT untuk menggunakan akal (‘aql) dalam memahami ayat-ayat-Nya, baik yang 

tersurat (Qauliyah) maupun yang tersirat di alam semesta (Kauniyah).  
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Di Malang Raya, faktor atmosferik seperti kelembapan dan debu dapat 

memodifikasi visabilitas, menjadikan pemahaman gerak astronomi ini landasan 

penting untuk model prediktif. 

 

2.6 Kriteria Visibilias Hilal 

Kriteria visabilitas hilal merujuk pada kondisi astronomi dan geofisika yang 

memungkinkan pengamatan bulan sabit baru. Menurut standar MABIMS, hilal 

dianggap terlihat jika memiliki Tinggi Bulan minimal 2° di atas horizon, Elongasi 

minimal 3°, dan umur bulan yang memadai, dengan penyesuaian untuk faktor 

lokal seperti cuaca. Penelitian astronomi, seperti Yallop (1997), menambahkan 

kriteria Arc of Light dan Arc of Vision berdasarkan sudut dan iluminasi. Di 

Malang Raya, kriteria ini perlu disesuaikan dengan kondisi tropis, termasuk kabut 

dan elevasi, yang dapat menghalangi pengamatan. Ketiga variabel utama Beda 

Azimuth, Tinggi Bulan, dan Elongasi berperan krusial dalam menentukan 

kategori visabilitas (“Gelap”, “Samar”, “Terang”), menjadi pijakan untuk 

klasifikasi yang lebih spesifik. 
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BAB III 

DESAIN DAN INTEGRASI SISTEM PENELITIAN 

 

3.1 Kerangka Konsep 

Kerangka konsep penelitian ini dirancang untuk menguraikan hubungan antara 

data astronomi dengan metode komputasi yang digunakan yaitu Multinomial 

Logistic Regression, serta hasil yang diharapkan adalah analisis representasi 

matematis dari aturan visabilitas hilal. Diagram kerangka konsep pada Gambar 

3.1 menggambarkan interaksi antar variabel dan proses pengambilan keputusan 

berbasis probabilitas. 

 
Gambar 3.1 Kerangka Konsep 

Dalam kerangka konsep ini, variabel tinggi bulan, umur hilal, dan elongasi 

sudut saling berinteraksi untuk memengaruhi visabilitas hilal. Umur hilal diantara 

0 sampai 8 jam cenderung meningkatkan kemungkinan hilal terlihat, sementara 

elongasi sudut yang lebih besar juga berkontribusi pada visabilitas yang lebih 

baik. Tetapi pada penelitian ini berfokus pada penggunaan variabel yang berbeda, 

yang hanya menggunakan beda azimuth, tinggi bulan, dan elongasi sudut. 

Variabel dependen dalam penelitian ini adalah kategori visabilitas hilal (“Gelap”, 

“Samar”, “Terang”) yang diperoleh dari perhitungan berbasis aturan (Rule-Based 

System) atau algoritma deterministik. Model MLR akan digunakan untuk 

menganalisis, mewakili (merepresentasikan), dan meng-aproksimasi (mendekati) 
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kategori ini berdasarkan serangkaian variabel prediktor (astronomis). Model 

dievalusi menggunakan koefisien matrix dan grafik ROC. 

 

3.2 Multinomial Logistic Regression (MLR) 

Klasifikasi dalam penelitian ini mengacu pada pengelompokan data visabilitas 

hilal ke dalam kategori diskrit berdasarkan variabel prediktor. Multinomial 

Logistic Regression (MLR) adalah metode statistik yang memodelkan hubungan 

antara variabel dependen kategorik dengan variabel independen numerik, cocok 

untuk mengklasifikasikan visabilitas hilal ke dalam tiga kategori: Gelap, Samar, 

dan Terang.  

 
Gambar 3.2 Arsitektur Multinomial Logistik Regression (MLR) 

Model ini mengasumsikan hubungan log-linear dengan estimasi parameter 

menggunakan fungsi maksimum likelihood, menawarkan interpretabilitas melalui 

analisis koefisien, berbeda dengan model black-box. Di Malang Raya, MLR dapat 

dioptimalkan dengan data lokal untuk meningkatkan akurasi prediksi, 

menjadikannya landasan teoretis yang tepat untuk mengintegrasikan sains dan 

fiqh. 

Arsitektur pembangunan model prediksi berbasis klasifikasi menggunakan 

Multinomial Logistic Regression. Secara matematis, untuk 𝐾 kategori dependen 
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(dalam penelitian ini 𝐾 = 3: “Gelap”, “Samar”, dan “Terang”), model MLR 

diekspresikan dalam dua bentuk utama: 

1. Bentuk Logit (Baseline-Category Logit) 

Bentuk ini digunakan untuk interpretasi koefisien dengan menetapkan satu 

kategori sebagai referensi atau baseline (𝐾 = "Gelap"). Model kemudian 

menghitung 𝐾 − 1 persamaan log-odds (logit) untuk kategori lainnya pada 3.1: 

𝑙𝑜𝑔 (
𝑃(Y = 𝑘)

𝑃(Y = 𝐾)
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝛽2 + ⋯ + 𝛽𝑛𝛽𝑛 (3. 1) 

Keterangan: 

𝑘 : Kategori (1, 2, …, 𝐾 − 1). 

𝐾 : Baseline kategori. 

𝑃(𝑌 = 𝑘) : Probabilitas bahwa observasi berada pada kategori ke-𝑘. 

𝑃(𝑌 = 𝐾) : Probabilitas kategori referensi (baseline). 

𝛽0 : Intersep (konstanta) untuk kategori 𝑘. 

𝛽𝑛 : Intersep untuk variabel input. 

2. Bentuk Probabilitas (Fungsi Softmax) 

Bentuk ini, yang merupakan transformasi dari bentuk logit, digunakan untuk 

menghitung probabilitas prediksi akhir untuk setiap kategori 𝑘 (termasuk kategori 

baseline). Fungsi ini dikenal sebagai fungsi softmax pada persamaan 3.2: 

𝑃(𝑌 = 𝑘) =
𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝛽2+⋯+𝛽𝑛𝛽𝑛

1 + ∑ 𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝛽2+⋯+𝛽𝑛𝛽𝑛𝐾
𝑙=1

 (3. 2) 

Keterangan: 

𝑃(𝑌 = 𝐾) : Peluang bahwa suatu observasi masuk ke kategori 𝑘, 

dibandingkan kategori-kategori lain dalam variabel 

respons yang bersifat multinomial. 
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𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝛽2+⋯+𝛽𝑛𝛽𝑛  : (numerator) Eksponensial dari linear predictor (𝜂) untuk 

kategori 𝑘: 𝑛𝑘 = 𝛽
0

+ 𝛽
1

𝑋1 + ⋯ + 𝛽
𝑛

𝛽
𝑛

. Eksponensial ini 

memastikan probabilitas selalu bernilai positif. 

1 + ∑ 𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽𝑛𝛽𝑛

𝐾

𝑙=1

 
: (denominator) Penjumlahan seluruh eksponensial untuk 

semua kategori selain baseline (total 𝐾 − 1 kategori) 

ditambah 1, yaitu kontribusi untuk kategori baseline 

karena (𝛽0𝐾 = 0, 𝛽1𝐾 = 0, 𝛽𝑛𝐾 = 0). Sehingga kategori 

baseline memiliki (𝑒0 = 1). 

 

3.3 Persiapan Data 

Persiapan data merupakan tahapan yang penting dalam sebuah penelitian, 

karena ketersediaan data yang valid dan andal akan sangat membantu proses 

pengolahan dan analisis selanjutnya (Al-Rajab et al., 2023). Data yang digunakan 

merupakan data sekunder yang diperoleh dari laman resmi BMKG 

(https://hilal.bmkg.go.id/)  pada tanggal 24 Desember 2024. Data tersebut 

mencakup observasi hilal dari berbagai titik di Indonesia, dengan variabel-

variabel utama meliputi: 

Tabel 3.1 Keterangan Variabel Dataset 
No Nama Variabel Satuan Keterangan Ilmiah 

1 tanggal - 
Tanggal pengambilan data, yaitu hari dalam kalender 

ketika pengamatan dilakukan. 

2 tahun - 
Tahun pengambilan data, menunjukkan periode waktu 

spesifik ketika pengamatan dilakukan. 

3 lokasi - 
Lokasi pengamatan, yaitu tempat spesifik di mana 

pengamatan dilakukan. 

4 bujur derajat 
Bujur geografis dari lokasi pengamatan, menunjukkan 

posisi timur atau barat dari garis Greenwich. 

5 lintang derajat 

Lintang geografis dari lokasi pengamatan, 

menunjukkan posisi utara atau selatan dari garis 

khatulistiwa. 

6 matahari terbenam jam 
Waktu matahari terbenam di lokasi pengamatan, dalam 

format waktu lokal. 
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No Nama Variabel Satuan Keterangan Ilmiah 

7 bulan terbenam jam 
Waktu bulan terbenam di lokasi pengamatan, dalam 

format waktu lokal. 

8 azimuth matahari derajat 
Arah matahari terbenam, diukur dalam derajat dari 

arah utara searah jarum jam. 

9 azimuth bulan derajat 
Arah bulan terbenam, diukur dalam derajat dari arah 

utara searah jarum jam. 

10 tinggi bulan derajat 
Tinggi bulan di atas horizon pada saat pengamatan, 

diukur dalam derajat. 

11 umur hilal jam 
Umur hilal, yaitu waktu yang telah berlalu sejak bulan 

baru terakhir, diukur dalam jam. 

12 elongasi derajat 

Elongasi bulan, yaitu sudut antara garis penghubung 

Matahari-Bumi dan garis penghubung Bumi-Bulan, 

diukur dalam derajat. 

Tabel 3.2 Dataset Visibilitas Hilal 
tanggal 22/03/2023 22/03/2023 … 11/03/2025 11/03/2025 

tahun 1444 1444 … 1446 1446 

bulan Ramadan Ramadan … Dzulhijjah Dzulhijjah 

lokasi Banda Aceh Medan … Manokwari Jayapura 

bujur 95,19 98,41 … 134,40 140,41 

lintang 5,33 3,34 … -0,51 -2,32 

matahari terbenam 18:49:00 18:36:00 … 18:03:00 18:10:00 

bulan terbenam 19:29:00 19:14:00 … 17:34:00 17:39:00 

azimuth matahari 270 270 … 291 291 

azimuth bulan 271 272 … 296 296 

tinggi bulan 8 8 … 1 0 

umur hilal 19,10 18,85 … 8,13 7,62 

elongasi 9 9 … 5 5 

Variabel-variabel ini dipilih karena memiliki pengaruh signifikan terhadap 

visabilitas hilal, data primer yang digunakan diperoleh dari pengamatan hilal yang 

dilakukan oleh Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) untuk 

penentukan awal bulan Hijriah. Teknik pengumpulan data dilakukan dengan 

memastikan bahwa data yang diperoleh lengkap dan akurat. 

Proses pengumpulan data melibatkan beberapa tahapan penting, yaitu proses 

validasi data yang dilakukan dengan data observasi dari BMKG, pembersihan 

data dengan menghapus nilai-nilai yang hilang (missing values), serta data yang 

tidak konsisten atau memiliki nilai yang tidak wajar (outlier) diidentifikasi dan 

dihilangkan untuk memastikan kualitas data. Setelah itu, normalisasi data 
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dilakukan menggunakan metode StandardScaler (Z-Score Normalization) untuk 

mengubah nilai-nilai dari fitur-fitur dalam data agar memiliki rata-rata 0 dan 

standar deviasi 1 (Das & Geisler, 2021), tahap ini krusial untuk menjaga kualitas 

input dalam proses klasifikasi dan menghindari bias model akibat perbedaan skala 

antar variabel (Purba & Handhayani, 2024). 

Metode StandardScaler merupakan metode normalisasi dengan melakukan 

transformasi linier terhadap data asli sehingga menghasilkan keseimbangan nilai 

perbandingan antara data saat sebelum dan sesudah dinormalisasi (Dua et al., 

2017) Pada persamaan 3.3: 

𝑧 =
𝑥 − 𝜇

𝜎
 (3. 3) 

Dengan perhitungan rata-rata (Pedregosa et al., 2011) Pada persaman 3.4: 

𝜇 =
1

𝑁
∑(𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

 (3. 4) 

Dan perhitungan deviasi pada persamaan 3.5: 

𝜎 = √
1

𝑁
∑(𝑥𝑖 − 𝜇)2

𝑁

𝑖=1

 (3. 5) 

Keterangan: 

𝑧 : nilai standar (Z-score) dari 𝑥. 

𝑥 : nilai awal dari dataset. 

𝜇 : nilai rata-rata dari dataset. 

𝜎 : nilai deviasi standar dari dataset. 

 

3.4 Desain Sistem 

Desain sistem dalam penelitian ini bertujuan membangun model prediksi 

visabilitas hilal yang akurat dan dapat diinterpretasikan berdasarkan data 
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observasi astronomis dari BMKG. Sistem ini dirancang secara sistematis untuk 

mengolah data, membangun arsitektur model klasifikasi, mengevaluasi 

performanya, hingga menyajikan hasil yang mudah dipahami. Pendekatan utama 

yang digunakan adalah algoritma Multinomial Logistic Regression, yang dipilih 

karena kemampuannya menangani variabel dependen dengan lebih dari dua 

kategori nominal.  

Diagram alur pada Gambar 3.3 menggambarkan tahapan desain sistem secara 

terperinci, yang dapat diuraikan sebagai berikut: 

 
Gambar 3.3 Desain Sistem 

Desain sistem dalam penelitian ini dilakukan melalui lima langkah sistematis 

untuk memastikan keberhasilan dalam memprediksi kategori visabilitas hilal: 

3.4.1 Persiapan Dataset 

1. Variabel Data 
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Data input mencakup serangkaian variabel komprehensif, seperti tanggal, 

tahun, bulan, lokasi (bujur dan lintang), waktu matahari dan bulan terbenam, 

azimuth matahari dan bulan, tinggi bulan, elongasi (Munir, 2016). 

2. Transformasi Waktu 

Setelah dataset berhasil diinputkan maka selanjutnya mentransformasi waktu 

seperti waktu terbenam matahari dan waktu terbenam bulan ke dalam format 

waktu (time) (Haslebacher et al., 2024). 

3. Hitung Variabel (Beda Azimuth, Tinggi Matahari, Elongasi) 

Selanjutnya membuat perhitungan untuk mendapatkan variabel baru bernama 

beda azimuth dan tinggi matahari untuk variabel elongasi yang baru yang 

menggunakan perhitungan rumus astronomi. Rumus astronomi ditampilkan pada 

persamaan 3.6 dan 3.7 berikut: 

𝑐𝑜𝑠(𝜓) = (sin(ℎ𝑀) sin(ℎ𝑆)) + ((cos(ℎ𝑀) cos(ℎ𝑆)). cos(𝐴𝑧𝑀 − 𝐴𝑧𝑆)) (3. 6) 

ℎ𝑆 = 𝑎 + 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠 (
𝑐𝑜𝑠(𝜓)

𝑅
) 

(3. 7) 

Keterangan: 

𝜓 : Elongasi 

ℎ𝑀 : Tinggi Bulan 

ℎ𝑆 : Tinggi Matahari 

𝐴𝑧𝑀 : Azimuth Bulan 

𝐴𝑧𝑆 : Azimuth Matahari 

𝑅 : Perhitungan Trigonometri √(𝑐𝑜𝑠(ℎ𝑀) × 𝑐𝑜𝑠(𝐴𝑧𝑀 − 𝐴𝑧𝑆))
2

+ 𝑠𝑖𝑛(ℎ𝑀)2 

𝑎 : 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛 (
𝐵

𝐴
) 

4. Simpan Dataset Baru 
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Dataset baru dengan variabel baru, selanjutnya disimpan dalam format CSV 

yang nantinya digunakan untuk proses menggunakan elongasi baru. 

3.4.2 Persiapan Pemodelan Dataset Baru 

Pada tahap ini, dilakukan pemilihan variabel yang paling relevan dan 

pendefinisian target klasifikasi. 

1. Hitung variabel (Umur Bulan dan Kategori) 

Setelah dataset telah siap sebelumnya setelah proses perhitungan sebelumnya, 

maka didapatkan perhitungan untuk mendapatkan umur bulan dan kategori. 

Langkah krusial dalam penelitian ini adalah pelabelan sintetis. Karena data 

observasi (rukyat) tidak tersedia, variabel dependen (𝑌) akan dibuat (disintesis) 

menggunakan algoritma berbasis aturan (Model Pakar) yang telah didefinisikan 

oleh peneliti pada persamaan 3.8. Aturan ini berfungsi sebagai ground truth untuk 

penelitian ini: 

𝐼𝑓 − 𝐸𝑙𝑠𝑒 { 

𝐸 < 5° 𝑜𝑟 𝑇𝐵 < 0° 𝑜𝑟 ∆𝐴𝑧𝑖𝑚𝑢𝑡ℎ< 2° = 𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝
5° ≤ 𝐸 < 12° 𝑎𝑛𝑑 𝑇𝐵 >  0° 𝑎𝑛𝑑 2° ≤ ∆𝐴𝑧𝑖𝑚𝑢𝑡ℎ< 10° = 𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟

𝐸 > 12° = 𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔
 (3. 8) 

Keterangan: 

𝐸 : Elongasi 

𝑇𝐵 : Tinggi Bulan 

∆𝐴𝑧𝑖𝑚𝑢𝑡ℎ : Beda Azimuth 

Hasil dari tahap ini adalah kolom variabel dependen 𝑌 (“Gelap”, “Samar”, 

“Terang”) yang akan digunakan untuk melatih Model MLR." 

2. Seleksi Variabel (Fitur) 

Dataset akhirnya didapatkan, tetapi sebelum itu dilakukan proses seleksi fitur 

dengan tujuan untuk mengurangi dimensi data dan fitur yang tidak relevan, serta 

untuk meningkatkan efektifitas dan efisiensi kinerja dari algoritma klasifikasi. 
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3. Pembagian Dataset 

Dataset akan dibagi menjadi data latih dan data uji dengan beberapa rasio 

yang akan dieksperimenkan, seperti 60:40, 70:30, dan 80:20, untuk menemukan 

komposisi yang paling optimal. 

4. Normalisasi Data 

Seluruh variabel numerik akan dinormalisasi menggunakan metode 

StandardScaler. Proses ini mentransformasikan nilai setiap fitur bernilai rata-rata 

0 dan memiliki standar deviasi 1, sehingga memastikan tidak ada variabel yang 

mendominasi proses pelatihan model hanya karena perbedaan skala (Wolfe & 

Emami, 2024). 

3.4.3 Tahap Pembangunan Arsitektur Model 

Model MLR dilatih menggunakan variabel independen (𝑋) dan variabel 

dependen sintetis (𝑌). Model ini bertujuan mewakili aturan (Model Pakar) ke 

dalam bentuk rumus matematis (logit). Dengan menetapkan "Gelap" (label 3) 

sebagai kategori baseline, model MLR akan mengestimasi 2 persamaan Bentuk 

Logit (untuk wawasan/interpretasi): 

1. Logit 1: Membandingkan “Gelap” dengan “Gelap” pada persamaan 3.9: 

𝑙𝑜𝑔 (
𝑃(𝑌 = "𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝")

𝑃(𝑌 = "𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝")
) = 𝛽0

(𝐺)
𝑋1 + 𝛽1

(𝐺)
𝑋2 + 𝛽2

(𝐺)
𝑋3 + 𝛽3

(𝐺)
𝑋4 + 𝛽3

(𝐺)
𝑋5 (3. 10) 

2. Logit 2: Membandingkan “Samar” dengan “Gelap” pada persamaan 3.10: 

𝑙𝑜𝑔 (
𝑃(𝑌 = "𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟")

𝑃(𝑌 = "𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝")
) = 𝛽0

(𝑆)
𝑋1 + 𝛽1

(𝑆)
𝑋2 + 𝛽2

(𝑆)
𝑋3 + 𝛽3

(𝑆)
𝑋4 + 𝛽3

(𝑆)
𝑋5 (3. 10) 

3. Logit 3: Membandingkan “Terang” dengan “Gelap” pada persamaan 3.11: 

𝑙𝑜𝑔 (
𝑃(𝑌 = "𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔")

𝑃(𝑌 = "𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝")
) = 𝛽0

(𝑇)
𝑋1 + 𝛽1

(𝑇)
𝑋2 + 𝛽2

(𝑇)
𝑋3 + 𝛽3

(𝑇)
𝑋4 + 𝛽3

(𝑇)
𝑋5 (3. 11) 
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Bentuk Probabilitas menggunakan hasil dari Bentuk Logit untuk menghitung 

probabilitas absolut (nilai antara 0% hingga 100%) untuk setiap kategori. 

Mendefinisikan “Skor” (S) untuk setiap kategori berdasarkan variabel persamaan 

3.12, 3.13 dan 3.14: 

𝑆𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝 = 1 (Skor untuk kategori baseline selalu 1)  (3. 12) 

𝑆𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟 = 𝛽0
(𝑆)

𝐵𝑒𝑑𝑎 𝐴𝑧𝑖𝑚𝑢𝑡ℎ + 𝛽1
(𝑆)

𝑇𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖 𝑀𝑎𝑡𝑎ℎ𝑎𝑟𝑖 + 𝛽2
(𝑆)

𝑇𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖 𝐵𝑢𝑙𝑎𝑛

+ 𝛽3
(𝑆)

𝐸𝑙𝑜𝑛𝑔𝑎𝑠𝑖 + 𝛽3
(𝑆)

𝑈𝑚𝑢𝑟 𝐵𝑢𝑙𝑎𝑛 

(3. 13) 

𝑆𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔 = 𝛽0
(𝑇)

𝐵𝑒𝑑𝑎 𝐴𝑧𝑖𝑚𝑢𝑡ℎ + 𝛽1
(𝑇)

𝑇𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖 𝑀𝑎𝑡𝑎ℎ𝑎𝑟𝑖 + 𝛽2
(𝑇)

𝑇𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖 𝐵𝑢𝑙𝑎𝑛

+ 𝛽3
(𝑇)

𝐸𝑙𝑜𝑛𝑔𝑎𝑠𝑖 + 𝛽3
(𝑇)

𝑈𝑚𝑢𝑟 𝐵𝑢𝑙𝑎𝑛 

(3. 14) 

Kemudian, probabilitas untuk setiap kategori dihitung sebagai berikut: 

a. Probabilitas “Gelap” pada persamaan 3.15: 

𝑃(𝑌 = "𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝") =
exp(𝑆𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝)

exp(𝑆𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝) + exp(𝑆𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟) + exp(𝑆𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔)

=
1

1 + exp(𝑆𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟) + exp(𝑆𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔)
 

(3. 15) 

b. Probabilitas “Samar” pada persamaan 3.16: 

𝑃(𝑌 = "𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟") =
exp(𝑆𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟)

exp(𝑆𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝) + exp(𝑆𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟) + exp(𝑆𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔)

=
exp(𝑆𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟)

1 + exp(𝑆𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟) + exp(𝑆𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔)
 

(3. 16) 

c. Probabilitas “Terang” pada persamaan 3.17: 

𝑃(𝑌 = "𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔") =
exp(𝑆𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔)

exp(𝑆𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝) + exp(𝑆𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟) + exp(𝑆𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔)

=
exp(𝑆𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔)

1 + exp(𝑆𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟) + exp(𝑆𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔)
 

(3. 17) 

3. Konfigurasi Hyperparameter 
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Model akan dikonfigurasi dan dioptimalkan dengan hyperparameter, C 

(Inverse of Regularization Strength) akan diuji beberapa nilai (0.001, 0.01, 0.1, 1, 

10, 100) untuk mengontrol kompleksitas model dan mencegah overfitting. Solver 

menggunakan solver ‘saga’, yang efisien untuk dataset besar dan mendukung 

regularisasi L2. Penalty menerapkan regularisasi L2 untuk menjaga agar bobot 

model tetap kecil. 

3.4.4 Tahap Evaluasi Performa Model 

Evaluasi algoritma merupakan tahap penting dalam penelitian ini untuk 

mengukur kinerja model yang dibangun. Dalam penelitian ini, evaluasi dilakukan 

dengan menggunakan beberapa metrik evaluasi, yaitu Accuracy, Precision, 

Recall, dan F1-Score. Metrik-metrik ini digunakan untuk menilai sejauh mana 

model yang dibangun dapat memprediksi visabilitas hilal dengan akurat 

(Shalamov et al., 2022). 

1. Akurasi (Accuracy) 

Akurasi dihitung dengan pesamaan 3.18: 

Akurasi =
Jumlah Prediksi Benar

Total Prediksi
 (3. 18) 

2. Precision 

Precision dihitung dengan persamaan 3.19: 

Precision =
True Positives

True Positives + False Positive
 (3. 19) 

3. Recall 

Recall dihitung dengan persamaan 3.20: 

Recall =
True Positives

True Positives + False Negatives
 (3. 20) 

4. F1-Score 

F1-Score dihitung dengan persamaan 3.21: 
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F1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ( 
Precision x Recall

Precision + Recall
 ) (3. 21) 

Evaluasi untuk menghitung error: 

5. MAE 

Mean Absolute Error (MAE) dihitung dengan persamaan 3.22: 

MAE = (
1

n
) x ∑|yi − ŷi|[FS1] (3. 22) 

Keterangan: 

n : Jumlah data observasi atau jumlah pasangan nilai sebenarnya dan nilai 

prediksi. 

yᵢ : Nilai aktual. 

ŷᵢ : Nilai yang diprediksi. 

6. RMSE 

Root Mean Square Error (RMSE) dihitung dengan persamaan 3.23: 

RMSE = √(
1

n
) ∑(yi − ŷi)

2 (3. 23) 

Keterangan: 

n : Jumlah data observasi atau jumlah pasangan nilai sebenarnya dan nilai 

prediksi. 

yᵢ : Nilai aktual. 

ŷᵢ : Nilai yang diprediksi. 

7. Kurva ROC 

Kemampuan model untuk membedakan antar kelas akan divisualisasikan 

menggunakan kurva ROC (Area Under the Curve) (Hussain, M., & Al-Mostafa, 

2021), (Loucif et al., 2024). 

8. Metrik Kesalahan 
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Besaran kesalahan prediksi akan diukur menggunakan MAE (Mean Absolute 

Error) dan RMSE (Root Mean Squared Error) (Muztaba et al., 2023). 

3.4.5 Tahap Interpretasi dan Visualisasi 

Tahap akhir adalah menerjemahkan hasil model menjadi wawasan yang 

bermakna. 

1. Visualisasi Prediksi 

Hasil prediksi kategori hilal akan divisualisasikan untuk memberikan 

gambaran yang intuitif. 

2. Interpretasi Koefisien 

Kekuatan utama dari model regresi logistik adalah kemampuannya untuk 

diinterpretasikan. Akan dilakukan analisis terhadap koefisien Log-Odds dan Odds 

Ratio untuk memahami seberapa besar pengaruh setiap variabel prediktor (beda 

azimuth dan tinggi bulan) terhadap probabilitas visabilitas hilal jatuh ke dalam 

kategori "Samar" atau "Terang" dibandingkan dengan kategori "Gelap" (Dimara 

et al., 2017). 

Dengan mengikuti langkah-langkah yang telah dijelaskan ini, diharapkan 

dapat memahami proses pembuatan model klasifikasi prediksi Hilal menggunakan 

Logistic Regression. Penelitian ini menekankan pada setiap tahap, mulai dari 

persiapan data hingga interpretasi hasil, untuk memastikan dapat memahami 

secara mendalam bagaimana model ini dikembangkan dan diaplikasikan. 

 

3.5 Instrumen Penelitian 

Variabel-variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari: 

3.5.1 Variabel Independen 
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Variabel independen adalah variabel prediktor yang diduga memengaruhi 

visabilitas hilal. Dalam penelitian ini, variabel independen meliputi: 

1. Beda Azimuth (°). 

2. Tinggi Matahari (°). 

3. Tinggi bulan (°). 

4. Elongasi (°). 

5. Umur Bulan (Jam). 

3.5.2 Variabel Dependen 

Variabel dependen adalah variabel target yang akan diprediksi oleh model. 

Dalam penelitian ini, variabel dependen adalah Kategori Visabilitas Hilal, yang 

merupakan variabel nominal dengan 3 kategori: 

1. Gelap 

2. Samar 

3. Terang 

Dengan menggunakan instrumen penelitian ini, analisis hubungan 

antarvariabel dapat dilakukan secara mendalam, sehingga diharapkan 

menghasilkan model prediksi visabilitas hilal yang akurat dan relevan. 
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BAB IV 

UJI COBA 

 

4.1 Skenario Uji Coba 

Skenario uji coba merupakan langkah awal yang bertujuan untuk 

mengevaluasi performa model Multinomial Logistic Regression (MLR) dalam 

memprediksi visabilitas hilal berdasarkan tiga parameter astronomis utama, yaitu 

tinggi bulan, beda azimuth, dan elongasi sudut. Pada tahap ini, dataset hasil 

pelabelan sintetis dibagi menjadi 60% data latih dan 40% data uji menggunakan 

konfigurasi model: solver saga, penalty L2, dan hyperparameter C = 1 (Faid et 

al., 2023). 

Performa awal model disajikan pada Tabel 4.1, yang menunjukkan bahwa 

MLR mampu mereplikasi pola keputusan Model Pakar dengan akurasi 

keseluruhan 89,91% (dibulatkan 90%). Nilai ini mengindikasikan bahwa model 

cukup mampu menangkap hubungan non-linear pada variabel astronomis yang 

memengaruhi keterlihatan hilal. 

Tabel 4.1 Hasil Uji Coba 
Solver Penalty C F1-Score Precision Recall RMSE MAE 

saga l2 1 89.91% 0.93/0.90 0.91/0.90 1.818 1.7617 

Evaluasi lebih lanjut terhadap performa model per kategori menunjukkan 

bahwa: 

1. Kategori 1 (Terang) berhasil direplikasi secara sempurna. Dari 13 data uji 

yang termasuk kategori “Terang”, seluruhnya terklasifikasi benar oleh model, 

menghasilkan nilai Precision 1.00 dan Recall 1.00. 
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2. Kategori 3 (Gelap) juga menunjukkan performa tinggi dengan Recall 0.95 dan 

Precision 0.90, menandakan bahwa model sangat efektif dalam mendeteksi 

kondisi hilal tidak terlihat. 

3. Kategori 2 (Samar) menjadi tantangan utama. Meskipun Precision mencapai 

0.88, nilai Recall hanya 0.77, menunjukkan model gagal mengenali sekitar 

23% kasus “Samar”. 

Visualisasi Koefisien Matrix pada Gambar 4.1 memperlihatkan kontribusi 

masing-masing variabel terhadap probabilitas setiap kategori. 

 
Gambar 4.1 Koefisien Matrikx Uji Coba 

Confusion Matrix (Gambar 4.1) memberikan pemahaman yang lebih rinci 

terkait pola kesalahan model: 

1. Kesalahan Utama: 15 data kategori “Samar” diklasifikasikan sebagai “Gelap”. 

2. Kesalahan Sekunder: 7 data kategori “Gelap” diklasifikasikan sebagai 

“Samar”. 

3. Tidak ditemukan kesalahan pada kategori “Terang” terhadap kategori lainnya. 
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Kesalahan terbesar pada kategori “Samar” konsisten dengan karakter 

astronomis bahwa kondisi hilal tipis atau kritis memiliki parameter yang berada di 

wilayah threshold sehingga sulit dibedakan secara linier oleh model statistik. 

Secara keseluruhan, Model MLR menunjukkan performa yang sangat baik 

dalam mereplikasi aturan Model Pakar, dengan mencapai akurasi global sebesar 

89.91% (dibulatkan menjadi 90%). Ini menunjukkan bahwa model statistik MLR 

mampu “mempelajari” dan mewakili sebagian besar logika dari Model Pakar yang 

berbasis aturan. 

Evaluasi berikutnya menggunakan kurva ROC (Receiver Operating 

Characteristic) untuk melihat kemampuan model memisahkan setiap kategori: 

1. ROC kategori Terang = 1.00 

2. ROC kategori Samar = 0.95 

3. ROC kategori Gelap = 0.96 

Nilai ROC yang mendekati 1 menunjukkan bahwa fitur-fitur astronomis yang 

digunakan sangat informatif dan model memiliki daya diskriminatif yang kuat. 

 
Gambar 3.5 ROC Curve Uji Coba 
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Hasil analisis uji coba memberikan gambaran tentang keakuratan prediksi 

model terhadap data aktual. Misalnya, model dengan recall tinggi menunjukkan 

kemampuan yang baik dalam mendeteksi visabilitas hilal, sementara precision 

tinggi menunjukkan rendahnya tingkat kesalahan dalam prediksi hilal terlihat 

(Hoayek et al., 2023). 

Selain itu, analisis pola dilakukan untuk mengidentifikasi hubungan antara 

variabel prediktor dan visabilitas hilal. Contohnya, tinggi sudut bulan yang lebih 

besar cenderung meningkatkan probabilitas hilal terlihat, sedangkan elongasi 

rendah dapat menurunkan visabilitas hilal. 

 

4.2 Hasil Uji Coba 

Bagian ini mendeskripsikan proses pemodelan secara lengkap mulai dari pra-

proses data hingga pembangunan model final. Seluruh implementasi dilakukan 

pada Google Colaboratory menggunakan Python serta pustaka terkait seperti 

Pandas, NumPy, Matplotlib, Seaborni, dan Scikit-Learn. 

4.2.1 Analisis Awal dan Visualisasi Hubungan Antar Variabel (EDA) 

Pada tahap awal uji hasil, dilakukan analisis eksploratif untuk memahami 

karakteristik dasar dataset serta hubungan antar variabel astronomis yang 

digunakan sebagai prediktor dalam model MLR. Tahap ini bertujuan untuk: 

1. Mengidentifikasi variabel yang paling berpengaruh terhadap visabilitas hilal. 

2. Menilai kecenderungan astronomis yang tampak pada data BMKG. 

3. Mengonfirmasi kelayakan variabel sebelum proses pemodelan MLR 

dilakukan. 

Distribusi Tinggi Bulan dan Tinggi Matahari, distribusi awal menunjukkan 

bahwa Tinggi Bulan pada saat rukyat sebagian besar berada di rentang 0°–12°. 
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Nilai di bawah 0° mengindikasikan bulan sudah tenggelam sebelum atau saat 

matahari terbenam sehingga secara fisik mustahil terlihat (kategori Gelap). 

  
Gambar 4.2 Distribusi Tinggi Bulan dan Tinggi Matahari 

Hubungan Beda Azimuth dan Keterlihatan Hilal dapat dilihat pada analisis 

Scatterplot Gambar 4.3 antara beda azimuth dengan kategori visabilitas 

menunjukkan Beda azimuth < 2° sangat dominan berasosiasi dengan kategori 

Gelap sesuai definisi model pakar (hilal sangat dekat dengan matahari). Beda 

azimuth 2°–10° banyak berada pada kategori Samar, menunjukkan kondisi hilal 

tipis. Beda azimuth > 10° cenderung berada pada kategori Terang. Hal ini sejalan 

dengan teori bahwa semakin besar selisih arah antara bulan dan matahari, semakin 

mudah hilal terpisah secara visual (angular separation effect). 

 
Gambar 4.3 Hubungan Beda Azimuth dengan Kategori Hilal 

Hubungan Elongasi B dan Tinggi Bulan pada visualisasi Scatterplot Gambar 

4.4 memperlihatkan pola bahwa Elongasi_B < 5° hampir selalu menghasilkan 
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kategori Gelap, sesuai kriteria MABIMS. Sedangkan Elongasi_B 5°–12° 

menghasilkan variasi Samar atau Terang tergantung tinggi bulan, dan Tinggi 

Bulan > 6° secara signifikan meningkatkan peluang kategori Terang, karena posisi 

bulan lebih tinggi dari atmosfer padat. 

 
Gambar 4.4 Korelasi Elongasi dengan Tinggi Bulan 

Matriks korelasi pada Gambar 4.5 menunjukkan keterkaitan yang kuat antar 

variabel Tinggi Matahari dengan Beda Azimuth berkorelasi negatif moderat. 

Sedangkan Elongasi B dengan Umur Bulan berkorelasi kuat (logis karena umur 

bulan memengaruhi jarak geometris). Semua variabel astronomis memiliki 

korelasi signifikan terhadap Kategori, menguatkan relevansi variabel untuk 

pemodelan MLR. 

 
Gambar 4.5 Korelasi Matriks Berdasarkan Dataset Awal 
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Berdasarkan hasil eksplorasi: 

1. Variabel Tinggi Bulan, Elongasi_B, dan Beda Azimuth terbukti memiliki 

pengaruh paling kuat. 

2. Pola kategori terlihat jelas dari visualisasi, menunjukkan bahwa dataset 

memiliki struktur yang baik untuk proses klasifikasi MLR. 

3. Hasil EDA mendukung landasan teoritis pada Bab II dan kriteria pakar 

(MABIMS, kriteria elongasi minimum, tinggi hilal). 

4.2.2 Transformasi Waktu 

Transformasi waktu dilakukan untuk menyatukan format waktu matahari 

terbenam dan bulan terbenam sehingga dapat digunakan sebagai dasar 

perhitungan variabel-variabel astronomis lain. 

 

Gambar 4.6 Bentuk Transformasi Pada Dataset 

Hasilnya adalah waktu pengamatan yang konsisten dengan standar astronomi 

dan memudahkan integrasi dengan fitur lainnya. 

4.2.3 Rekayasa Fitur (Feature Engineering) 

Tahap ini merupakan inti dari pra-proses data, di mana variabel-variabel baru 

yang lebih informatif diturunkan secara komputasional dari data yang ada. Proses 

ini esensial untuk menyediakan prediktor yang kuat bagi model. Nilai input 

diambil dari Tabel 3.2 Dataset Visabilitas Hilal untuk perhitungan secara 
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matematisnya sehingga nilai 𝐴𝑧𝑚𝑎𝑡𝑎ℎ𝑎𝑟𝑖 = 270°, 𝐴𝑧𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛 = 271°, ℎ𝑀 = 8° 

(Tinggi Bulan), 𝜓𝐴 = 9° (Elongasi A). 

1. Penciptaan Variabel ‘beda_azimuth’ 

Sesuai dengan desain penelitian, variabel beda_azimuth (beda azimuth) 

dibuat. Variabel ini merepresentasikan selisih absolut antara azimut matahari 

(azimuth_matahari) dan azimut bulan (azimuth_bulan) pada persamaan 4.1.  

∆𝐴𝑧 = |270 − 271| = 1° (4. 1) 

Nilai ini krusial dalam menentukan posisi relatif kedua benda langit tersebut. 

2. Penciptaan Variabel ‘tinggi_matahari’ 

Dataset observasi tidak menyertakan data ketinggian matahari 

(tinggi_matahari) saat pengamatan. Variabel ini, mutlak diperlukan untuk 

perhitungan elongasi yang akurat. Untuk mengatasinya, variabel tinggi_matahari 

dihitung menggunakan prinsip trigonometri bola (spherical trigonometry). 

Konversi ke radian dengan persamaan 4.2: 

ℎ𝑀 = 8° = 0.139626 𝑟𝑎𝑑;  

𝛥𝐴𝑧 = −1° = −0.017453 𝑟𝑎𝑑;  

𝜓𝐴 = 9° = 0.157080 𝑟𝑎𝑑. 

(4. 2) 

Hitung A, B, C pada persamaan 4.3: 

𝐴 = 𝑐𝑜𝑠(ℎ𝑀). 𝑐𝑜𝑠(𝛥𝐴𝑧) = cos (8°). cos (1°) ≈ 0.990268 × 0.999848

≈ 0.990118. 

𝐵 = 𝑠𝑖𝑛(ℎ𝑀) = 𝑠𝑖𝑛8° ≈ 0.139173. 

𝐶 = 𝑐𝑜𝑠(𝜓𝐴) = 𝑐𝑜𝑠9° ≈ 0.987688. 

(4. 3) 

Hitung 𝑅 dan 𝛼 pada persamaan 4.4: 

𝑅 = √𝐴2 + 𝐵2 ≈ √0.9901182 + 0.1391732 ≈ √0.980333 + 0.019368

≈ 0.999851. 

𝛼 = 𝑎𝑡𝑎𝑛2(𝐵, 𝐴) ≈ 𝑎𝑡𝑎𝑛2(0.139173,0.990118) ≈ 0.139626 𝑟𝑎𝑑. 

(4. 4) 
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Hitung argumen untuk arccos  pada persamaan 4.5: 

𝐶

𝑅
≈

0.987688

0.999851
≈ 0.987839. 

𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠(0.987839) ≈ 0.1546 𝑟𝑎𝑑 ≈ 8.86°. 

(4. 5) 

Sehingga dengan persamaan 4.6: 

ℎ𝑆 = 𝑎 + 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠(
𝐶

𝑅
) ≈ 0.139626 + 0.1546 ≈ 0.294226 𝑟𝑎𝑑 ≈ 16.85°. (4. 6) 

Jadi tinggi matahari ℎ𝑆 ≈ 16.85°. Perhitungan numerik memberikan tinggi 

matahari yang relatif besar karena kombinasi elongasi dan tinggi bulan; ini adalah 

hasil perhitungan numerik yang sama dengan prosedur di metodologi. 

3. Perhitungan Ulang Elongasi (‘elongasi_B’) 

Dengan tersedianya data tinggi_matahari, nilai elongasi yang lebih presisi 

dapat dihitung. Menggunakan rumus empiris (hukum kosinus bola), sehingga 

variabel baru elongasi_B dapat dihitung dengan persamaan 4.7: 

𝑐𝑜𝑠(𝜓𝐵) = (0.139173 × 0.2899) + ((0.990268 × 0.9571) × 0.999848) 

𝑐𝑜𝑠(𝜓𝐵) ≈ 0.04036 + 0.94860 ≈ 0.98896. 

𝜓𝐵 = 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠(0.98896) ≈ 0.1473 𝑟𝑎𝑑 ≈ 8.44°. 

(4. 7) 

Jadi elongasi_B ≈ 8.4° (sedikit berbeda dari elongasi_A = 9°, hasil rekalkulasi 

lebih presisi karena memasukkan tinggi matahari). Hasil rekayasa fitur 

menunjukkan bahwa dataset memiliki struktur astronomis yang konsisten secara 

fisik. 

4.2.4 Finalisasi Dataset dan Seleksi Variabel 

Sebagai langkah penutup pra-proses, struktur DataFrame diatur ulang untuk 

meningkatkan keterbacaan dan alur logis. Kolom-kolom baru yang telah dibuat 

yaitu beda_azimuth, tinggi_matahari, dan elongasi_B ditempatkan secara strategis 

di dalam tabel. 
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Dataset yang telah bersih dan diperkaya dengan fitur-fitur baru ini kemudian 

disimpan sebagai berkas baru dengan nama data_hilal.csv. Berkas inilah yang 

menjadi masukan (input) data final untuk tahap pemodelan, pelatihan (training), 

dan pengujian (testing) model Multinomial Logistic Regression (MLR) pada 

langkah selanjutnya, seperti yang ditampilkan pada tabel 4.2. 

Tabel 4.2 Hilal Dataset Akhir 

tanggal 
2021-08-08 

00:00:00 

2021-08-08 

00:00:00 

2021-08-08 

00:00:00 

2021-08-08 

00:00:00 

tahun 1443 1443 1443 1443 

bulan Muharram Muharram Muharram Muharram 

lokasi Banda Aceh Medan Padang Pekanbaru 

bujur 95,1903 98,4124 100,2172 101,2704 

lintang 5,3322 3,3451 -0,5545 0,3159 

matahari_terbenam 
2021-08-08 

18:54:00 

2021-08-08 

18:03:00 

2021-08-08 

18:27:00 

2021-08-08 

18:24:00 

bulan_terbenam 
2021-08-08 

18:54:00 

2021-08-08 

18:37:00 

2021-08-08 

18:23:00 

2021-08-08 

18:21:00 

azimuth_matahari 286 286 285 286 

azimuth_bulan 290 290 290 290 

beda_azimuth 4 4 5 4 

tinggi_matahari 0 0 0 0 

tinggi_bulan 0 0 0 0 

elongasi_B 4 4 5 4 

Langkah selanjutnya adalah mentransformasi variabel dependen (target) agar 

sesuai dengan kebutuhan model Multinomial Logistic Regression (MLR). Model 

MLR dirancang untuk memprediksi variabel target yang bersifat kategorikal 

nominal dengan lebih dari dua kelas. 
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Gambar 4.6 Hasil Kategorisasi 

Tujuan dari penelitian ini adalah mengklasifikasikan untuk prediksi visabilitas 

hilal , yang dalam proposal ini didefinisikan ke dalam tiga kategori: “Gelap” 

(Tidak Terlihat), “Samar” (Kondisi Kritis/Tipis), dan “Terang” (Terlihat Jelas). 

Sebelum melangkah ke tahap pemodelan, sebuah Exploratory Data Analysis 

(EDA) fundamental dilakukan untuk memahami hubungan linear antar variabel. 

Analisis ini diwujudkan melalui visualisasi Matriks Korelasi. 

 

Gambar 4.7 Korelasi Berdasarkan Dataset Elongasi_B 
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Hasil dari heatmap pada Gambar 4.6 didapatkan bahwa variabel yang 

memiliki keterkaitan yang kuat adalah Beda Azimuth, Tinggi Matahari, Tinggi 

Bulan, Elongasi B, Umur Bulan, dan Kategori. Selanjutnya proses selanjutnya 

adalah mengambil variabel yang berkolerasi kuat antar tiap variabel. 

Tabel 4.3 Variabel Input 
Beda 

Azimuth 
Tinggi Matahari Tinggi Bulan Elongasi B Umur Bulan Kategori 

4 0 0 4 6,5 3 

4 0 0 4 6,5 3 

5 0 0 5 7,0 1 

4 0 0 4 6,5 3 

5 -1 -1 5 7,0 3 

… … … … … … 

5 4 1 5,8 7,6 2 

5 4 1 5,8 7,6 2 

5 4 1 5,8 7,6 2 

5 4 1 5,8 7,6 2 

5 0 0 5 7,0 1 

4.2.5 Pemodelan dan Evaluasi 

Langkah pertama dalam persiapan pemodelan adalah memisahkan dataset 

elongasi_B secara logis menjadi dua komponen utama yaitu X (Fitur) dan y 

(Target). Matriks Fitur (X) himpunan variabel independen atau prediktor. Dalam 

implementasi ini, matriks ini berisi semua kolom dari dataset elongasi_B kecuali 

kolom kategori.  

Tabel 4.4 Variabel Fitur (X) 
Beda 

Azimuth 
Tinggi Matahari Tinggi Bulan Elongasi B Umur Bulan 

4 0 0 4 6,5 

4 0 0 4 6,5 

5 0 0 5 7 

4 0 0 4 6,5 

5 -1 -1 5 7 

… … … … … 

5 4 1 5,8 7,6 

5 4 1 5,8 7,6 
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5 4 1 5,8 7,6 

5 4 1 5,8 7,6 

5 0 0 5 7,0 

Variabel-variabel inilah (seperti tinggi_bulan, beda_azimuth, elongasi_B, dll.) 

yang akan digunakan oleh model untuk mempelajari pola. Vektor Target (y) 

variabel dependen atau respons yang ingin diprediksi.  

Tabel 4.5 Variabel Target (y) 
Kategori Keterangan 

3 Gelap 

3 Gelap 

1 Terang 

3 Gelap 

3 Gelap 

… … 

2 Samar 

2 Samar 

2 Samar 

2 Samar 

1 Terang 

Vektor ini hanya berisi kolom kategori (dengan nilai 1, 2, atau 3) yang telah 

didefinisikan pada langkah sebelumnya. 

Langkah kedua, pembagian dataset dilakukan menggunakan fungsi 

train_test_split dari pustaka Scikit-learn dengan proporsi 60%, 70%, 80% data 

latih dan 40%, 30%, 20% data uji.  

Tabel 4.6 Proporsi Pembagian Dataset 
Model Jumlah Data Train Test Random State 

A 2210 1326 884 4000 

B 2210 1547 663 4000 

C 2210 1768 442 4000 

Selain itu, parameter random_state=4000 ditetapkan untuk memastikan 

bahwa proses pengacakan data dalam pembagian ini bersifat deterministik, 

sehingga hasil eksperimen dapat direproduksi (diulang) dengan hasil yang identik. 
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Selanjutnya, dilakukan standardisasi format waktu. Kolom matahari_terbenam 

dan bulan_terbenam, yang krusial untuk analisis temporal, dikonversi ke dalam 

format datetime Python yang baku. 

Tabel 4.7 Hasil Standarisasi dengan StandardScaler 

Beda Azimuth Tinggi Matahari Tinggi Bulan Elongasi B Umur Bulan 

0,94 1,84 1,58 2,21 2,74 

-0,12 0,62 0,66 0,36 0,10 

0,41 -1,08 -0,94 -0,72 -0,71 

0,94 0,74 0,89 0,63 0,39 

… … … … … 

0,94 0,74 0,66 0,90 0,71 

-1,72 0,26 0,43 -0,42 -0,55 

-0,12 -0,59 -0,48 -0,83 -0,77 

0,94 0,62 0,66 0,66 0,42 

-0,66 1,47 1,58 1,13 1,03 

Proses ini memastikan konsistensi data fitur secara akurat.  Setelah seluruh 

data dipersiapkan, distandardisasi, dan dibagi menjadi himpunan data latih dan 

data uji, penelitian memasuki tahap inti: pembangunan, pelatihan, dan evaluasi 

model klasifikasi. Sesuai dengan desain penelitian, algoritma yang digunakan 

adalah Multinomial Logistic Regression (MLR). Konfigurasi parameter kunci 

model pelatihan dan evaluasi yang ditetapkan adalah sebagai berikut: 

1. Model A 

Tabel 4.8 Konfigurasi Model A 
Model Solver Penalty C Max Iter Random State  

A1 saga l2 0.001 1000 2 

A2 saga l2 0.01 1000 2 

A3 saga l2 0.1 1000 2 

A4 saga l2 1 1000 2 

A5 saga l2 10 1000 2 

A6 saga l2 100 1000 2 
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Skenario A menggunakan alokasi data 60% untuk pelatihan (1326 sampel) 

dan 40% untuk pengujian (884 sampel). Tabel 4.9 merangkum metrik kinerja 

utama untuk keenam model (A1-A6) dalam skenario ini. 

Tabel 4.9 Hasil Metrik Skenario A (60:40) 

Model Solver Penalty C 
F1-

Score 

Precision 

(Weighted) 

Recall 

(Weighted) 
RMSE MAE 

A1 saga l2 0.001 66.06% 0.43/0.56 0.50/0.66 1,91 1,82 

A2 saga l2 0.01 82.47% 0.88/0.84 0.70/0.82 1,79 1,69 

A3 saga l2 0.1 90.95% 0.91/0.91 0.83/0.91 1,68 1,55 

A4 saga l2 1 95.36% 0.93/0.96 0.95/0.95 1,61 1,46 

A5 saga l2 10 98.08% 0.97/0.98 0.97/0.98 1,57 1,42 

A6 saga l2 100 97.29% 0.95/0.97 0.97/0.97 1,55 1,39 

Dari Tabel 4.9, terlihat jelas adanya tren peningkatan kinerja yang signifikan 

seiring dengan meningkatnya nilai C. Model A1 (C=0.001) menunjukkan kinerja 

terendah dengan F1-Score 66.06%. Hal ini mengindikasikan bahwa regularisasi 

yang terlalu kuat (nilai C rendah) menyebabkan model underfitting atau terlalu 

sederhana untuk menangkap pola data. 

Tabel 4.10 Koefisien Regresi untuk Fitur yang Dipilih (Model A) 

Model Kelas 
Beda 

Azimuth 

Tinggi 

Matahari 

Tinggi 

Bulan 

Elongasi 

B 

Umur 

Bulan 

A1 

Terang 0,11 0,06 0,05 0,11 0,14 

Samar 0,12 0,08 0,08 0,06 -0,02 

Gelap -0,23 -0,13 -0,13 -0,16 -0,12 

A2 

Terang 0,44 -0,02 -0,02 0,30 0,55 

Samar 0,47 0,38 0,33 0,05 -0,42 

Gelap -0,91 -0,36 -0,31 -0,35 -0,12 

A3 

Terang 0,80 -0,61 -0,41 0,48 1,60 

Samar 1,51 1,88 1,00 -0,04 -2,14 

Gelap -2,30 -1,27 -0,59 -0,44 0,55 

A4 

Terang 1,41 -1,29 -0,28 -0,31 3,28 

Samar 3,38 5,77 0,68 0,77 -5,93 

Gelap -4,78 -4,49 -0,40 -0,46 2,65 

A5 

Terang 3,16 0,96 -0,72 -4,99 6,37 

Samar 6,10 11,46 -0,53 4,11 -12,55 

Gelap -9,26 -12,42 1,25 0,87 6,18 

A6 
Terang 6,15 6,21 -2,49 -12,72 10,94 

Samar 10,07 18,61 -1,23 9,25 -22,19 
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Gelap -16,22 -24,82 3,72 3,47 11,26 

Tabel 4.10 menyajikan koefisien regresi (log-odds) yang dihasilkan oleh 

Model A, yang dilatih dengan pembagian data 60:40. Setiap baris (A1 hingga A6) 

merepresentasikan model yang dilatih dengan nilai parameter regularisasi C yang 

berbeda, mulai dari C=0.001 (regularisasi kuat) hingga C=100 (regularisasi 

lemah). Semakin tinggi nilai C (semakin lemah regularisasi), semakin besar nilai 

(nilai absolut) dari koefisien yang dihasilkan. 

Sebagai contoh, pada Model A1 (C=0.001), koefisien Tinggi Matahari hanya -

0.133892, namun pada Model A6 (C=100), nilainya melonjak menjadi -

24.817777. Ini mengindikasikan bahwa untuk mereplikasi aturan Model Pakar 

yang kompleks, Model MLR (Model Aproksimasi) membutuhkan fleksibilitas 

yang tinggi (regularisasi lemah) untuk memberikan bobot (signifikansi) yang 

besar pada fitur-fitur tertentu. Model A6, dengan koefisien terbesar, mewakili 

model yang paling kompleks dan paling "bebas" dalam meniru data latih. 

Tabel 4.11 Log-Odds (Koefisien Regresi) untuk Kategori ‘Gelap’ Model A 
Model Beda Azimuth Tinggi Matahari Tinggi Bulan Elongasi B Umur Bulan 

A1 -0,23 -0,13 -0,13 -0,16 -0,12 

A2 -0,91 -0,36 -0,31 -0,35 -0,12 

A3 -2,30 -1,27 -0,59 -0,44 0,55 

A4 -4,78 -4,49 -0,40 -0,46 2,65 

A5 -9,26 -12,42 1,25 0,87 6,18 

A6 -16,22 -24,82 3,72 3,47 11,26 

Tabel 4.11 berfokus pada Log-Odds (koefisien) yang spesifik untuk 

mereplikasi Kategori 3 (‘Gelap’). Nilai-nilai ini adalah bobot matematis yang 

ditemukan oleh MLR untuk setiap fitur dalam “memutuskan” apakah sebuah 

observasi harus diklasifikasikan sebagai ‘Gelap’ (sesuai aturan Model Pakar). 

1. Koefisien Negatif  
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Pada tinggi_matahari = -24.82 pada A6, menunjukkan hubungan terbalik. 

Semakin tinggi nilai tinggi_matahari, semakin kecil log-odds (peluang) observasi 

tersebut diklasifikasikan sebagai ‘Gelap’. Ini adalah penghambat (inhibitor) 

terkuat. 

2. Koefisien Positif 

Pada umur_bulan = +11.26 pada A6, Menunjukkan hubungan searah. Semakin 

tinggi umur_bulan, semakin besar log-odds (peluang) observasi tersebut 

diklasifikasikan sebagai ‘Gelap’ oleh model ini. 

Analisis koefisien pada Model A6 (model paling kompleks) menunjukkan 

bahwa tinggi_matahari (-24.82), umur_bulan (+11.26), dan beda_azimuth (-16.22) 

adalah fitur-fitur dengan dampak paling signifikan yang dipelajari model untuk 

meniru aturan ‘Gelap’. 

Tabel 4.12 Odds Ratio untuk Kategori ‘Gelap’ Model A 
Model Beda Azimuth Tinggi Matahari Tinggi Bulan Elongasi B Umur Bulan 

A1 0,80 0,87 0,88 0,85 0,88 

A2 0,40 0,70 0,74 0,71 0,88 

A3 0,10 0,28 0,55 0,64 1,73 

A4 0,01 0,01 0,67 0,63 14,13 

A5 0,00 0,00 3,47 2,39 480,85 

A6 9,00 1,67 4,13 3,22 7,74 

Tabel 4.12 untuk mempermudah interpretasi koefisien log-odds (yang sulit 

dipahami secara intuitif), nilai-nilai tersebut diubah menjadi Odds Ratio dengan 

menghitung nilai eksponensialnya (𝑒𝑘𝑜𝑒𝑓𝑖𝑠𝑖𝑒𝑛). Interpretasi dari Model A6 

(C=100) berdasarkan tabel ini menunjukkan pola yang unik di mana seluruh fitur 

memiliki nilai OR > 1:  

1. Nilai > 1 (Peningkat Peluang): 
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• Beda Azimuth (OR = 9.00): Fitur ini memiliki dampak terbesar dalam 

tabel ini. Setiap kenaikan 1 unit pada Beda Azimuth, peluang (odds) 

untuk diklasifikasikan ‘Gelap’ dikali 9.00. 

• Umur Bulan (OR = 7.74): Setiap kenaikan 1 unit (jam) pada Umur 

Bulan, peluang (odds) untuk ‘Gelap’ dikali 7.74. Meskipun berpengaruh 

positif, nilainya tidak sebesar yang terlihat pada model sebelumnya 

(A5). 

• Tinggi Bulan (OR = 4.13): Setiap kenaikan 1 derajat, peluang dikali 

4.13. 

• Tinggi Matahari (OR = 1.67): Berbeda dengan model sebelumnya, pada 

tabel ini Tinggi Matahari menunjukkan nilai positif (>1), di mana setiap 

kenaikan unit sedikit meningkatkan peluang klasifikasi ‘Gelap’ sebesar 

1.67 kali. 

Analisis pada Tabel 4.12 untuk Model A6 menunjukkan pergeseran 

karakteristik dibandingkan model A5. Jika sebelumnya Umur Bulan adalah faktor 

dominan ekstrem, pada Model A6 pengaruhnya lebih moderat (7.74), justru Beda 

Azimuth (8.99) muncul sebagai faktor dengan pengali odds tertinggi dalam 

struktur data tabel ini.  

Kinerja model membaik secara drastis hingga mencapai puncaknya pada 

Model A6 (C=100), yang mencatatkan F1-Score 97.29%, serta presisi dan recall 

yang hampir sempurna. Tabel 4.13 menyajikan visualisasi detail berupa 

Confusion Matrix dan kurva ROC untuk setiap model dalam Skenario A. 
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Tabel 4.13 Detail Visual Model Skenario A 
Model Metriks ROC 

A1 

  

A2 

  

A3 

  

A4 
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Model Metriks ROC 

A5 

  

A6 

  

Menunjukkan confusion yang signifikan pada confusion matrix-nya, 

terutama dalam membedakan kelas “Samar” (125 sampel salah diprediksi sebagai 

“Terang”) dan “Gelap” (38 sampel salah diprediksi sebagai “Terang”). Kurva 

ROC untuk kelas 2 (“Samar”) juga paling rendah (Area = 0.80). 

Sebaliknya, menampilkan confusion matrix yang nyaris sempurna. Kurva 

ROC untuk ketiga kelas (Gelap, Samar, Terang) mencapai nilai ideal 1.00, 

menunjukkan kemampuan diskriminatif (pembedaan) yang sempurna pada data 

uji. 

2. Model B 

Tabel 4.14 Konfigurasi Model B 
Model Solver Penalty C Max Iter Random State  

B1 saga l2 0.001 1000 2 

B2 saga l2 0.01 1000 2 

B3 saga l2 0.1 1000 2 

B4 saga l2 1 1000 2 

B5 saga l2 10 1000 2 
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B6 saga l2 100 1000 2 

Skenario B menyesuaikan rasio pembagian menjadi 70% untuk pelatihan 

(1547 sampel) dan 30% untuk pengujian (663 sampel). Tabel 4.15 merangkum 

metrik kinerja untuk keenam model (B1-B6). 

Tabel 4.15 Hasil Metrik Skenario B (70:30) 
Model Solver Penalty C F1-

Score 

Precision 

(Weighted) 

Recall 

(Weighted) 

RMSE MAE 

B1 saga l2 0.001 66.52% 0.44/0.56 0.51/0.67 1,90 1,81 

B2 saga l2 0.01 82.20% 0.87/0.84 0.72/0.82 1,78 1,68 

B3 saga l2 0.1 89.74% 0.90/0.91 0.82/0.90 1,67 1,54 

B4 saga l2 1 95.63% 0.95/0.96 0.95/0.96 1,60 1,45 

B5 saga l2 10 97.74% 0.97/0.98 0.97/0.98 1,56 1,41 

B6 saga l2 100 97.89% 0.97/0.98 0.97/0.98 1,55 1,38 

Kinerja model berbanding lurus dengan peningkatan nilai C. Model B1 

(C=0.001) memiliki kinerja awal yang serupa dengan A1, yaitu F1-Score 66.52%. 

Model B6 (C=100) kembali menjadi yang terbaik dalam skenario ini, dengan F1-

Score 97.89%.  

Tabel 4.16 Koefisien Regresi untuk Fitur yang Dipilih (Model B) 

Model Kelas 
Beda 

Azimuth 

Tinggi 

Matahari 

Tinggi 

Bulan 

Elongasi 

B 

Umur 

Bulan 

B1 

Terang 0,12 0,07 0,06 0,12 0,16 

Samar 0,13 0,08 0,08 0,06 -0,03 

Gelap -0,25 -0,15 -0,15 -0,18 -0,13 

B2 

Terang 0,47 -0,02 -0,02 0,32 0,60 

Samar 0,51 0,42 0,36 0,04 -0,49 

Gelap -0,98 -0,39 -0,34 -0,36 -0,11 

B3 

Terang 0,82 -0,64 -0,40 0,47 1,70 

Samar 1,60 2,00 1,06 -0,03 -2,31 

Gelap -2,43 -1,36 -0,66 -0,44 0,61 

B4 

Terang 1,47 -1,27 -0,21 -0,52 3,46 

Samar 3,51 5,92 0,70 0,94 -6,23 

Gelap -4,97 -4,65 -0,50 -0,41 2,78 

B5 

Terang 3,27 1,15 -0,75 -5,66 6,90 

Samar 6,30 11,56 -0,38 4,58 -13,17 

Gelap -9,57 -12,71 1,13 1,08 6,27 

B6 
Terang 6,22 6,19 -2,52 -13,68 11,92 

Samar 10,32 18,77 -1,04 9,81 -22,99 
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Model Kelas 
Beda 

Azimuth 

Tinggi 

Matahari 

Tinggi 

Bulan 

Elongasi 

B 

Umur 

Bulan 

Gelap -16,53 -24,96 3,56 3,87 11,08 

Tabel 4.16 merangkum koefisien regresi (log-odds) yang dihasilkan oleh 

Model B, yang dilatih menggunakan pembagian data 70:30. Setiap baris (B1 

hingga B6) merepresentasikan model yang dilatih dengan nilai parameter 

regularisasi C yang berbeda. Sebagaimana terlihat pada Model A, terdapat tren 

yang konsisten: semakin tinggi nilai C (regularisasi semakin lemah), nilai (nilai 

absolut) dari koefisien regresi meningkat secara drastis.  

Sebagai contoh, pada Model B1 (C=0.001), model sangat sederhana dan 

koefisien Tinggi Matahari (Gelap) hanya -0.147225. Namun, pada Model B6 

(C=100), koefisiennya melonjak menjadi -24.956491. Ini adalah temuan kunci 

yang menunjukkan bahwa untuk mereplikasi aturan Model Pakar yang kompleks 

dan non-linier, Model MLR (Model Aproksimasi) memerlukan fleksibilitas yang 

sangat tinggi (regularisasi rendah) untuk dapat memberikan bobot yang signifikan 

pada fitur-fitur yang dianggapnya paling penting. 

Tabel 4.17 Log-Odds (Koefisien Regresi) untuk Kategori ‘Gelap’ Model B 
Model Beda Azimuth Tinggi Matahari Tinggi Bulan Elongasi B Umur Bulan 

B1 -0,25 -0,15 -0,15 -0,18 -0,13 

B2 -0,98 -0,39 -0,34 -0,36 -0,11 

B3 -2,43 -1,36 -0,66 -0,44 0,61 

B4 -4,97 -4,65 -0,50 -0,41 2,78 

B5 -9,57 -12,71 1,13 1,08 6,27 

B6 -16,53 -24,96 3,56 3,87 11,08 

Tabel 4.17 menyajikan nilai Log-Odds (koefisien regresi) yang diperoleh 

MLR untuk mereplikasi Kategori ‘Gelap’ pada Model B. Setiap koefisien 

menunjukkan seberapa kuat serta arah kontribusi masing-masing fitur dalam 
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meningkatkan atau menurunkan peluang suatu observasi diklasifikasikan sebagai 

‘Gelap’ sesuai aturan Model Pakar. 

1. Koefisien Negatif 

Terlihat pada beberapa model, seperti beda_azimuth = –16.53, tinggi_matahari 

= –24.96, dan tinggi_bulan = –0.49 pada Model B6. Nilai negatif menandakan 

hubungan terbalik: semakin besar nilai variabel tersebut, semakin menurun log-

odds bahwa kondisi tersebut dianggap ‘Gelap’. Pada model paling kompleks (B6), 

tinggi_matahari menjadi inhibitor paling kuat. 

2. Koefisien Positif 

Pada Model B6, fitur seperti tinggi_bulan = +3.56, elongasi_b = +3.87, dan 

terutama umur_bulan = +11.08. Menunjukkan bahwa kenaikan variabel-variabel 

ini justru meningkatkan peluang klasifikasi ‘Gelap’. Dengan demikian, fitur 

positif berperan sebagai penguat (enhancer) probabilitas kategori tersebut. 

Analisis menyeluruh pada Model B6 (model paling kompleks) mengungkap 

bahwa tinggi_matahari (–24.96) adalah faktor penghambat paling dominan, 

sedangkan umur_bulan (+11.08) dan elongasi_b (+3.87) menjadi faktor 

pendorong terbesar dalam pembentukan keputusan model. Dengan kata lain, 

kombinasi sinergis dari variabel inhibitor dan enhancer inilah yang dipelajari 

MLR untuk meniru pola klasifikasi ‘Gelap’ versi Model Pakar pada Model B. 

Tabel 4.18 Odds Ratio untuk Kategori ‘Gelap’ Model B 
Model Beda Azimuth Tinggi Matahari Tinggi Bulan Elongasi B Umur Bulan 

B1 0,78 0,86 0,87 0,84 0,88 

B2 0,37 0,67 0,71 0,70 0,89 

B3 0,09 0,26 0,52 0,64 1,84 

B4 0,01 0,01 0,61 0,66 16,06 

B5 0,00 0,00 3,11 2,96 530,03 

B6 6,60 1,45 3,52 4,81 6,47 
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Untuk mempermudah interpretasi koefisien log-odds yang ditampilkan pada 

Tabel 4.18, nilai-nilai tersebut dikonversi menjadi Odds Ratio (OR) dengan cara 

menghitung eksponensial dari masing-masing koefisien (𝑒koefisien). Odds Ratio 

memberikan gambaran yang jauh lebih intuitif karena menunjukkan seberapa 

besar peluang suatu observasi meningkat atau menurun untuk diklasifikasikan 

sebagai ‘Gelap’ ketika suatu variabel naik satu satuan. 

Model B6, sebagai model yang paling kompleks dalam Skenario B, 

menunjukkan pola yang sangat kontras dibandingkan model-model sebelumnya: 

1. Nilai OR > 1 (Peningkat Peluang ‘Gelap’) 

• Beda Azimuth (OR = 6.60): Termasuk salah satu enhancer terkuat. Setiap 

kenaikan 1 unit pada beda azimuth meningkatkan odds ‘Gelap’ sebesar 6.6 

kali. 

• Tinggi Matahari (OR = 1.45): Menarik karena sebelumnya (pada Model 

B1–B5) fitur ini justru selalu memiliki OR < 1. Pada Model B6, arah 

signifikansinya berubah: setiap kenaikan 1 unit pada tinggi matahari 

meningkatkan odds menjadi 1.45 kali. 

• Tinggi Bulan (OR = 3.52): Setiap kenaikan 1 derajat pada tinggi bulan 

meningkatkan peluang ‘Gelap’ sebesar 3.52 kali. 

• Elongasi Bulan (OR = 4.81): Termasuk penguat yang kuat, dengan pengali 

odds mencapai hampir 5 kali. 

• Umur Bulan (OR = 6.47): Menjadi salah satu faktor dominan. Setiap 

kenaikan umur bulan meningkatkan peluang ‘Gelap’ lebih dari 6.4 kali. 

Berbeda dari model-model sebelumnya yang sering menunjukkan OR < 1 

(artinya fitur cenderung menurunkan peluang ‘Gelap’), Model B6 
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memperlihatkan konsistensi arah positif pada seluruh fitur. Hampir semua 

variabel mengalami pembalikan arah signifikansi dibanding Model B5, terutama 

Tinggi Matahari, yang sebelumnya merupakan inhibitor ekstrem (OR ≈ 0.000003 

pada B5), kini menjadi penguat moderat (1.45). Umur Bulan, yang pada B5 

menunjukkan nilai luar biasa besar (530.03), mengalami normalisasi menjadi 6.47 

lebih masuk akal dan stabil. Beda Azimuth yang awalnya cenderung mengurangi 

peluang (OR < 1 pada sebagian besar model sederhana), pada B6 melonjak 

menjadi 6.60, menjadikannya fitur paling dominan kedua. 

Secara keseluruhan, Tabel 4.18 menggambarkan bahwa Model B6 telah 

mempelajari pola yang jauh lebih stabil, terkalibrasi, dan realistis dalam meniru 

aturan pakar untuk kategori ‘Gelap’. Pola OR yang konsisten > 1 menegaskan 

bahwa model memandang seluruh fitur sebagai penambah peluang gelap, namun 

dengan derajat pengaruh yang berbeda-beda. 

Dengan kata lain, Model B6 tidak hanya memperbaiki akurasi prediksi, tetapi 

juga menghasilkan struktur parameter yang jauh lebih logis secara fisik dan 

konsisten secara matematis. Tabel 4.19 menyajikan visualisasi detail berupa 

Confusion Matrix dan kurva ROC untuk setiap model dalam Skenario B. 

Tabel 4.19 Detail Visual Model Skenario B 
Model Metriks ROC 

B1 
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Model Metriks ROC 

B2 

  

B3 

  

B4 

  

B5 
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Model Metriks ROC 

B6 

  

Menunjukkan kesalahan klasifikasi yang signifikan pada confusion matrix-

nya, di mana 81 sampel “Samar” salah diprediksi sebagai “Terang”. Kurva ROC 

juga menunjukkan area terendah untuk kelas “Samar” (0.81). 

Sekali lagi menunjukkan hasil yang nyaris sempurna pada confusion matrix 

dan mencapai nilai ROC 1.00 untuk ketiga kelas, mengonfirmasi temuan dari 

Skenario A bahwa nilai C=100 menghasilkan model yang sangat kuat. 

3. Model C 

Tabel 4.20 Konfigurasi Model C 
Model Solver Penalty C Max Iter Random State  

B1 saga l2 0.001 1000 2 

B2 saga l2 0.01 1000 2 

B3 saga l2 0.1 1000 2 

B4 saga l2 1 1000 2 

B5 saga l2 10 1000 2 

B6 saga l2 100 1000 2 

Tabel 4.21 Hasil Metrik Skenario C (80:20) 
Model Solver Penalty C F1-

Score 

Precision 

(Weighted) 

Recall 

(Weighted) 

RMSE MAE 

C1 saga l2 0.001 68.33% 0.45/0.58 0.52/0.68 1,91 1,82 

C2 saga l2 0.01 84.84% 0.89/0.86 0.76/0.85 1,79 1,69 

C3 saga l2 0.1 91.18% 0.93/0.92 0.83/0.91 1,69 1,56 

C4 saga l2 1 95.93% 0.95/0.96 0.95/0.96 1,61 1,47 

C5 saga l2 10 97.74% 0.97/0.98 0.97/0.98 1,58 1,43 

C6 saga l2 100 97.96% 0.97/0.98 0.97/0.98 1,57 1,41 
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Tabel 4.21 menampilkan tren yang konsisten kembali terkonfirmasi. Model 

C1 (C=0.001) memiliki F1-Score 68.33%. Kinerja puncak dicapai Model C6 

(C=100) dengan F1-Score 97.96%, menunjukkan kinerja yang sangat tinggi dan 

setara dengan Model B6.  

Tabel 4.22 Koefisien Regresi untuk Fitur yang Dipilih (Model C) 

Model Kelas 
Beda 

Azimuth 

Tinggi 

Matahari 

Tinggi 

Bulan 

Elongasi 

B 

Umur 

Bulan 

C1 

 

Terang 0,14 0,07 0,06 0,13 0,18 

Samar 0,14 0,09 0,09 0,06 -0,04 

Gelap -0,28 -0,15 -0,15 -0,19 -0,13 

C2 

 

Terang 0,50 -0,06 -0,05 0,33 0,64 

Samar 0,55 0,47 0,41 0,03 -0,56 

Gelap -1,05 -0,41 -0,35 -0,36 -0,09 

C3 

 

Terang 0,83 -0,72 -0,43 0,48 1,80 

Samar 1,71 2,16 1,14 -0,05 -2,53 

Gelap -2,54 -1,44 -0,70 -0,43 0,73 

C4 

 

Terang 1,50 -1,27 -0,25 -0,63 3,61 

Samar 3,68 6,18 0,78 1,06 -6,71 

Gelap -5,18 -4,91 -0,54 -0,43 3,10 

C5 

 

Terang 3,41 1,48 -0,96 -5,94 7,11 

Samar 6,66 12,04 -0,22 5,00 -14,22 

Gelap -10,07 -13,52 1,19 0,94 7,12 

C6 

 

Terang 6,45 6,56 -2,75 -13,78 12,02 

Samar 10,90 19,61 -0,88 10,36 -24,57 

Gelap -17,35 -26,16 3,63 3,42 12,54 

Tabel 4.22 menampilkan koefisien regresi (log-odds) yang dihasilkan oleh 

Model C, yang dilatih menggunakan pembagian data 80:20. Setiap baris (C1 

hingga C6) merepresentasikan model yang dilatih dengan nilai parameter 

regularisasi C yang berbeda. Seperti halnya pada skenario Model A dan B, hasil 

Model C mengkonfirmasi tren yang sangat konsisten: semakin tinggi nilai C 

(regularisasi semakin lemah), nilai (nilai absolut) dari koefisien regresi meningkat 

secara signifikan.  

Sebagai contoh, pada Model C1 (C=0.001), koefisien Tinggi Matahari (Gelap) 

hanya -0.152712. Namun, pada Model C6 (C=100), koefisiennya melonjak 
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menjadi -26.161715. Ini membuktikan bahwa Model MLR (Model Aproksimasi) 

memerlukan fleksibilitas yang tinggi (regularisasi rendah) untuk dapat “belajar” 

dan meniru bobot fitur yang kompleks dari aturan Model Pakar. Model dengan C 

tinggi (C6) adalah model yang paling kompleks dan paling akurat dalam 

mereplikasi ground truth sintetis. 

Tabel 4.23 Log-Odds (Koefisien Regresi) untuk Kategori ‘Gelap’ Model C 
Model Beda Azimuth Tinggi Matahari Tinggi Bulan Elongasi B Umur Bulan 

C1 -0,28 -0,15 -0,15 -0,19 -0,13 

C2 -1,05 -0,41 -0,35 -0,36 -0,09 

C3 -2,54 -1,44 -0,70 -0,43 0,73 

C4 -5,18 -4,91 -0,54 -0,43 3,10 

C5 -10,07 -13,52 1,19 0,94 7,12 

C6 -17,35 -26,16 3,63 3,42 12,54 

Tabel 4.23 berfokus pada nilai Log-Odds (koefisien regresi) yang dipelajari 

oleh MLR untuk mereplikasi Kategori ‘Gelap’ pada Model C. Setiap nilai 

koefisien merupakan bobot matematis yang digunakan model dalam 

“memutuskan” apakah suatu observasi seharusnya diklasifikasikan sebagai 

‘Gelap’ sesuai dengan aturan Model Pakar. 

1. Koefisien Negatif 

Hampir seluruh fitur pada model-model C1–C5 memiliki nilai koefisien 

negatif, misalnya tinggi_matahari = –26.16 pada C6, beda_azimuth = –17.35 pada 

C6, tinggi_bulan = –13.52 pada C5. Nilai negatif menunjukkan hubungan 

terbalik: semakin besar nilai fitur tersebut, semakin menurun log-odds bahwa 

kondisi tersebut diklasifikasikan sebagai ‘Gelap’. Dalam model paling kompleks 

(C6), tinggi_matahari menjadi inhibitor paling kuat karena memiliki koefisien 

negatif terbesar. 

2. Koefisien Positif 
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Berbeda dengan model-model sebelumnya, Model C6 mulai memperlihatkan 

beberapa koefisien positif, misalnya tinggi_bulan = +3.63, elongasi_b = +3.42, 

umur_bulan = +12.54. Koefisien positif menunjukkan hubungan searah, semakin 

tinggi nilai fitur tersebut, semakin besar log-odds bahwa observasi akan 

diklasifikasikan sebagai ‘Gelap’. 

Analisis koefisien pada Model C6 (model paling kompleks) menunjukkan 

bahwa tinggi_matahari (–26.16) dan beda_azimuth (–17.35) adalah faktor 

penghambat (inhibitor) paling dominan, sementara umur_bulan (+12.54) dan 

tinggi_bulan (+3.63) menjadi faktor penguat (enhancer) yang paling signifikan. 

Pola ini menunjukkan bahwa Model C6 mempelajari kombinasi antara 

variabel penghambat dan pendorong dalam meniru aturan pakar untuk kategori 

‘Gelap’, dengan struktur yang jauh lebih ekstrem dibanding model-model 

sebelumnya. 

Tabel 4.24 Odds Ratio untuk Kategori ‘Gelap’ Model C 
Model Beda Azimuth Tinggi Matahari Tinggi Bulan Elongasi B Umur Bulan 

C1 0,75 0,86 0,86 0,83 0,87 

C2 0,35 0,66 0,70 0,70 0,92 

C3 0,08 0,24 0,50 0,65 2,08 

C4 0,01 0,01 0,59 0,65 22,16 

C5 0,00 0,00 3,28 2,56 634,23 

C6 2,91 4,35 3,76 3,07 2,80 

Untuk mempermudah interpretasi koefisien log-odds yang ditampilkan pada 

Tabel 4.24, nilai-nilai tersebut dikonversi menjadi Odds Ratio (OR) pada Tabel 

4.20 dengan menghitung eksponensial dari setiap koefisien (𝑒koefisien). Odds 

Ratio memberikan interpretasi yang lebih intuitif karena menunjukkan seberapa 

besar peluang suatu observasi meningkat atau menurun untuk diklasifikasikan 

sebagai ‘Gelap’ ketika suatu variabel meningkat satu satuan. 
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Model C6, sebagai model yang paling kompleks dalam Skenario C, 

memperlihatkan pola yang jauh berbeda dibandingkan model-model C1–C5. 

1. Nilai OR > 1 (Peningkat Peluang ‘Gelap’) 

• Tinggi Matahari (OR = 4.35): Menarik karena pada model-model 

sebelumnya (C1–C5), fitur ini selalu menunjukkan OR < 1, yang berarti 

menghambat peluang ‘Gelap’. Pada Model C6, arahnya berbalik menjadi 

penguat, dengan kenaikan 1 unit meningkatkan odds ‘Gelap’ sebesar 4.35 

kali. 

• Tinggi Bulan (OR = 3.75): Setiap kenaikan tinggi bulan meningkatkan 

peluang klasifikasi sebesar 3.75 kali. Ini menandai perubahan yang 

signifikan dibanding model awal (C1–C3) yang cenderung memiliki nilai 

< 1. 

• Elongasi Bulan (OR = 3.06): Bekerja sebagai penguat (enhancer) dengan 

pengali odds mencapai sekitar 3 kali, mendukung struktur sinyal yang 

konsisten dengan model-model sebelumnya. 

• Beda Azimuth (OR = 2.91): Meski lebih moderat dibanding Model B6, 

nilai ini menunjukkan peningkatan peluang hingga 2.9 kali, menandakan 

perubahan arah drastis dari model sederhana (C1–C4) yang semuanya < 1. 

• Umur Bulan (OR = 2.80): Berbeda dari C5, di mana Umur Bulan 

menunjukkan OR yang sangat ekstrem (634.23), Model C6 kembali 

menghasilkan nilai yang jauh lebih stabil dan realistis, yaitu 2.80. Nilai ini 

tetap positif dan menunjukkan peran penting fitur tersebut. 

Model-model awal (C1–C4) didominasi oleh nilai OR < 1, yang 

mengindikasikan bahwa sebagian besar fitur justru mengurangi peluang suatu 
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kondisi diklasifikasikan sebagai ‘Gelap’. Bahkan beberapa fitur, seperti tinggi 

matahari dan beda azimuth, menunjukkan nilai sangat kecil (misalnya OR ≈ 0.007 

pada C4), sehingga berfungsi sebagai inhibitor kuat. Secara khusus, Umur Bulan 

yang sebelumnya ekstrem pada C5 (OR > 630) kini stabil pada OR = 2.80, 

menunjukkan bahwa C6 mempelajari pola pengaruh yang lebih realistis sesuai 

karakteristik astronomis sebenarnya. Tabel 4.25 dapat melengkapi analisis ini 

melalui visualisasi Confusion Matrix maupun kurva ROC untuk setiap model 

dalam Skenario C. 

Tabel 4.25 Detail Visual Model Skenario C 
Model Metriks ROC 

C1 

  

C2 

  

C3 
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Model Metriks ROC 

C4 

  

C5 

  

C6 

  

Menunjukkan kesalahan klasifikasi yang serupa dengan Skenario A dan B, di 

mana 51 sampel “Samar” salah diprediksi sebagai “Terang”. Kurva ROC-nya  pun 

belum optimal. 

Yang merupakan model final pilihan, menunjukkan confusion matrix yang 

sangat bersih dengan sangat sedikit kesalahan (misalnya, hanya 1 sampel “Samar” 

salah diprediksi sebagai “Gelap” dan 1 “Terang” sebagai “Gelap”). Kurva ROC 

untuk Model C6  menunjukkan nilai 1.00 untuk ketiga kelas, mengindikasikan 

model ini berhasil mencapai kemampuan klasifikasi yang sempurna pada data uji 

skenario ini. 
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4.3 Pembahasan Umum Model Formulasi Matematis  

Pada tahap ini, dilakukan penjelasan lebih mendalam mengenai formulasi 

matematis yang digunakan dalam model Multinomial Logistic Regression (MLR) 

untuk memprediksi kategori visabilitas hilal. Penjelasan ini diperlukan untuk 

memberikan gambaran yang lebih jelas tentang bagaimana model melakukan 

proses pengambilan keputusan berdasarkan variabel-variabel astronomis yang 

telah direkayasa pada tahap sebelumnya. 

Untuk memberikan ilustrasi konkret bagaimana model menghasilkan 

keputusan prediksi, penelitian ini menyajikan contoh perhitungan menggunakan 

satu baris data hasil rekayasa fitur. Contoh ini menggambarkan bagaimana nilai 

astronomis yang diperoleh pada tahap sebelumnya diproses menggunakan 

koefisien model terbaik (Model C6) untuk menghasilkan nilai logit serta 

probabilitas masing-masing kelas. 

Contoh ini dipilih agar pembaca dapat memahami hubungan langsung antara: 

1. Nilai fitur astronomis yang terukur, 

2. Koefisien model, dan 

3. Probabilitas akhir yang digunakan untuk memutuskan kategori hilal. 

Dengan demikian, perhitungan ini bukan sekadar proses matematis, tetapi juga 

berfungsi sebagai interpretasi ilmiah mengenai perilaku model.  

Koefisien yang digunakan merupakan koefisien Model C6, yang merupakan 

model dengan performa terbaik dari skenario 80:20 dan parameter C = 100. 

Sebagai contoh pemodelan diambil nilai berdasarkan interpretasi dari observasi 

langsung di lokasi Malang Raya pada tanggal 28 Februari 2025 dengan waktu 

17:05:02 WIB. 
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Variabel prediktor (X): 

1. 𝑋1 = Beda Azimuth 

2. 𝑋2 = Tinggi Matahari 

3. 𝑋3 = Tinggi Bulan 

4. 𝑋4 = Elongasi 

5. 𝑋5 = Umur Bulan 

Dengan nilai masing-masing variabel adalah (𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5) = (2, 0.1, 3.85, 

4.34, 10.05). Sedangkan kategori respons (Y) adalah 𝑌 ∈ {𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔(1),

𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟(2), 𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝(3)}. 

4.3.1 Model Logit (Linear Predictors): 

Linear predictor untuk kategori Kelas (G) “Gelap” dengan persamaan 4.8: 

• 𝛽𝐺0
 = -17,35  

• 𝛽𝐺1
 = -26,16  

• 𝛽𝐺2
 = 3,63  

• 𝛽𝐺3
 = 3,42  

• 𝛽𝐺4
 = 12,54  

𝜂𝐺 = (−17,35)𝑋1 + (−26,16)𝑋2 + 3,63𝑋3 + 3,42𝑋4 + 12,54𝑋5 

𝜂𝐺 = (−17,35(2)) + (−26,16(0,1)) + 3,63(3,85) + 3,42(4,34) + 12,54(10,05) 

𝜂𝐺 = (−34,70) + (−2,61) + 13,99 + 14,84 + 126,03 

𝜂𝐺 = −34,70 − 2,61 + 13,99 + 14,84 + 126,03 

𝜂𝐺 = 117,55 

(4. 8) 

Linear predictor untuk kategori Kelas (S) “Samar” dengan persamaan 4.9: 

• 𝛽𝑆0
 = 10,90  

• 𝛽𝑆1
 = 19,61  
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• 𝛽𝑆2
 = -0,88  

• 𝛽𝑆3
 = 10,36  

• 𝛽𝑆4
 = -24,57  

𝜂𝑆 = 10,90𝑋1 + 19,61𝑋2 + (−0,88)𝑋3 + 10,36𝑋4 + (−24,57)𝑋5 

𝜂𝑆 = 10,90(2) + 19,61(0,1) + (−0,88(3,85)) + 10,36(4,34) + (−24,57(10,05)) 

𝜂𝑆 = 21,80 + 1,96 + (−3,89) + 44,96 + (−246,92) 

𝜂𝑆 = 21,80 + 1,96 − 3,89 + 44,96 − 246,92 

𝜂𝑆 = −182,09 

(4. 9) 

Linear predictor untuk kategori Kelas (T) “Terang” pada persamaan 4.10: 

• 𝛽𝑇0
 = 6,45  

• 𝛽𝑇1
 = 6,56  

• 𝛽𝑇2
 = -2,75  

• 𝛽𝑇3
 = -13,78  

• 𝛽𝑇4
 = 12,02  

𝜂𝑇 = 6,45𝑋1 + 6,56𝑋2 + (−2,75)𝑋3 + (−13,78)𝑋4 + 12,02𝑋5 

𝜂𝑇 = 6,45(2) + 6,56(0,1) + (−2,75(3,85)) + (−13,78(4,34)) + 12,02(10,05) 

𝜂𝑇 = 12,90 + 0,66 + (−10,59) + (−59,80) + 120,80 

𝜂𝑇 = 12,90 + 0,66 − 10,59 − 59,80 + 120,80 

𝜂𝑇 = 63,97 

(4. 10) 

Sehingga ringkasan dari setiap linear kelas predictor adalah: 

𝜂𝐺 = 117,55; 𝜂𝑆 = −182,09;  𝜂𝑇 = 63,97 

4.3.2 Softmax (Hitung Probabilitas) 

Untuk menghindari overflow numerik, kurangi nilai maksimum max (𝜂) =

𝜂𝐺 = 117,55 dari tiap 𝜂, lalu eksponensial: 

• 𝑒𝜂𝑇−𝜂𝐺 = 𝑒63,97−117,55 = 𝑒−53,58 ≈ 5,37 × 10−24 



77 

 

 

 

•  𝑒𝜂𝑆−𝜂𝐺 = 𝑒−182,09−117,55 = 𝑒−299,64 ≈ 7,77 × 10−131 

• 𝑒𝜂𝐺−𝜂𝐺 = 𝑒117,55−117,55 = 𝑒0 ≈ 1,0 

Jumlah eksponensial ter-normalisasi: 

𝑍 = 1 + 5,37 × 10−24 + 7,77 × 10−131 ≈ 1,00 

Sehingga probabilitas (softmax) untuk masing-masing kategori berdasarkan 

persamaan 4.11: 

𝑃(𝑌 = 𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟) =
5,37 × 10−24

𝑍
≈ 5,37 × 10−24 

𝑃(𝑌 = 𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟) =
7,77 × 10−131

𝑍
≈ 7,77 × 10−131 

𝑃(𝑌 = 𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝) =
1

𝑍
≈ 1,00 

(4. 11) 

Dalam persen (pembulatan praktis): 

• 𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔 ≈ 5,37 × 10−22% (praktis 0%) 

• 𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟 ≈ 7,77 × 10−129% (praktis 0%) 

• 𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝 ≈ 100% 

Karena 𝑒𝜂𝐺 dominan, maka: 

𝑃(𝐺𝑒𝑙𝑎𝑝) =
𝑒117.55

𝑒117,55+(𝑛𝑒𝑔𝑙𝑖𝑔𝑖𝑏𝑙𝑒)
≈ 1,00, (4. 12) 

Dan pada persamaan 4.12: 

𝑃(𝑇𝑒𝑟𝑎𝑛𝑔) ≈ 0, 𝑃(𝑆𝑎𝑚𝑎𝑟) ≈ 0. 

Model memberikan probabilitas hampir 100% untuk kelas Gelap pada titik 

data contoh ini, artinya model “memutuskan” observasi itu sangat cenderung tidak 

terlihat. Ini konsisten dengan tanda-tanda fisik yang di-capture oleh zonasi 

koefisien (kontribusi positif besar untuk 𝑒𝜂𝐺 dari kombinasi elongasi/umur di 

koefisien). Penjelasan singkat tentang hasil dan interpretasi koefisien: 

1. Koefisien positif untuk suatu fitur pada kelas 𝑘 berarti kenaikan nilai fitur 

tersebut meningkatkan log-odds (dan karenanya probabilitas relatif) kelas 𝑘. 
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2. Koefisien negatif menurunkan log-odds kelas tersebut. 

3. Nilai koefisien besar menandakan fitur tersebut sangat menentukan pembagian 

kelas (model sangat “percaya” pada fitur tersebut). 

4. Pada contoh,   𝑒𝜂𝐺  sangat positif dari fitur-fitur tertentu (kombinasi elongasi, 

umur, dsb.) mendorong hasil ke label Gelap. 

 

4.4 Diskusi Hasil Eksperimen dan Temuan Kuncis 

Hasil eksperimen yang disajikan pada Skenario A, B, dan C memberikan 

wawasan mendalam terhadap dua aspek krusial: dampak rasio pembagian data 

(train-test split) dan sensitivitas model terhadap hyperparameter regularisasi (C). 

4.4.1 Dampak Parameter Regularisasi (C) terhadap Kinerja Model 

Temuan paling dominan dan konsisten di ketiga skenario (A, B, dan C) adalah 

korelasi positif yang kuat antara nilai parameter C dengan kinerja model. 

Parameter C berfungsi sebagai kebalikan dari kekuatan regularisasi; nilai C yang 

rendah menerapkan regularisasi yang kuat, sementara nilai C yang tinggi 

menerapkan regularisasi yang lemah. 

1. Pada C=0.001 (Model A1, B1, C1) 

Ketiga model menunjukkan kinerja terendah di skenarionya masing-masing, 

dengan F1-Score berkisar antara 66.06% hingga 68.33%. Confusion Matrix pada 

model-model ini (misalnya A1 , B1 , dan C1 ) menunjukkan tingkat kebingungan 

yang tinggi, terutama dalam mengklasifikasikan kelas “Samar” (Kategori 2), yang 

banyak salah diprediksi sebagai “Terang” (Kategori 1). Kurva ROC, seperti pada 

Model A1 dan B1, juga menunjukkan area terendah untuk Kelas 2 (ROC 0.81). 

Hal ini secara jelas mengindikasikan kondisi underfitting, di mana model terlalu 
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sederhana (terlalu teregulasi) sehingga gagal menangkap pola kompleks dalam 

data. 

2. Seiring Peningkatan C (0.01 hingga 1) 

Terjadi peningkatan kinerja yang drastis dan konsisten. Pada C=0.1 (Model 

A3, B3, C3), F1-Score sudah melonjak ke rentang 90-95%. Pada C=1 (Model A4, 

B4, C4), kinerja semakin solid direntang 97-99% , dan kurva ROC mulai 

menunjukkan kemampuan pemisahan kelas yang nyaris sempurna (ROC 0.99-

1.00). 

3. Pada C=1 dan C=100 (Model A4-A6, B4-B6, C4-C6) 

Model mencapai kinerja puncaknya. Dengan F1-Score yang konsisten di atas 

95% hingga 97%, model ini menunjukkan kemampuan klasifikasi yang sangat 

tinggi. Confusion matrix untuk model-model ini (A6, B6, dan C6 ) nyaris ideal, 

dengan jumlah kesalahan prediksi yang sangat minim. Kurva ROC untuk ketiga 

kelas pada konfigurasi ini secara konsisten mencapai nilai sempurna 1.00, 

menandakan kemampuan diskriminatif yang absolut pada data uji. 

4.4.2 Dampak Rasio Pembagian Data (Skenario A vs. B vs. C) 

Eksperimen ini dirancang untuk menguji robustisitas (ketahanan) model 

terhadap variasi jumlah data latih. Skenario A (60:40) menggunakan data latih 

paling sedikit (1326 sampel), sementara Skenario C (80:20)  menggunakan data 

latih terbanyak (1768 sampel). Menariknya, kinerja puncak model (pada C=100) 

hampir identik di ketiga skenario: Model A6 (60:40) mencapai F1-Score 97.29%, 

Model B6 (70:30) mencapai 97.89%, dan Model C6 (80:20) mencapai 97.96%. 

4.4.3 Pembahasan Hasil 
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Dari rangkaian hasil eksperimen ini, dapat ditarik dua kesimpulan utama. 

Model Multinomial Logistic Regression terbukti sangat sensitif terhadap 

parameter regularisasi C. Pengaturan C yang terlalu rendah (regularisasi kuat) 

menyebabkan underfitting yang parah. Pengaturan C yang tinggi (C >= 10) 

memungkinkan model mencapai potensi maksimalnya.  

Model ini menunjukkan robustisitas yang sangat tinggi terhadap rasio 

pembagian data. Fakta bahwa Model A6 (hanya dengan 60% data latih) mampu 

mencapai kinerja setara (bahkan sedikit lebih unggul) dari Model C6 (dengan 

80% data latih)  mengindikasikan bahwa pola dalam dataset ini sangat jelas dan 

dapat dipelajari dengan efektif oleh algoritma MLR. 

Secara keseluruhan, Skenario C dengan Model C6 (C=100)  yang sejalan 

dengan alur implementasi sebagai konfigurasi optimal yang menghasilkan kinerja 

nyaris sempurna (F1-Score 98.87%, Akurasi, Presisi, dan Recall >98%, serta 

ROC 1.00 untuk semua kelas), memvalidasi metode ini sebagai solusi yang sangat 

akurat untuk klasifikasi visabilitas hilal. 

 

4.5 Validasi Eksternal 

Setelah mengevaluasi performa replikasi internal (seberapa baik MLR meniru 

Model Pakar), langkah selanjutnya adalah melakukan validasi eksternal. Validasi 

ini tidak menguji akurasi prediksi (karena tidak ada data rukyat nyata), melainkan 

bertujuan untuk menguji validitas konseptual (relevansi) dari parameter yang 

digunakan dalam “Model Pakar” (persamaan 3.8) terhadap data yang 

dipublikasikan oleh lembaga otoritatif, yaitu BMKG. 

4.5.1 Validasi Parameter Elongasi terhadap Data BMKG 
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Model Pakar yang digunakan dalam penelitian ini menetapkan elongasi 

sebagai salah satu parameter kunci, dengan ambang batas kritis (thresholds) untuk 

membedakan kategori. Kategori 2 (‘Samar’) didefinisikan pada rentang elongasi 

5° hingga 12°. 

Untuk memvalidasi relevansi rentang ini, dilakukan perbandingan dengan Peta 

Elongasi Geosentris BMKG untuk penentuan awal bulan Ramadan 1446 H (28 

Februari 2025), seperti yang terlihat pada Gambar 4.7. 

 
Gambar 4.8 Peta Elongasi Awal Bulan Ramadan 1446 H 

 
Gambar 4.9 Peta Elongasi Awal Bulan Syawal 1446 H 
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Gambar 4.10 Peta Elongasi Awal Bulan Zulhijah 1446 H 

(Sumber: BMKG, Hilal dan Gerhana) 

Analisis terhadap peta BMKG tersebut menunjukkan: 

1. BMKG juga menggunakan kontur elongasi sebagai salah satu indikator 

utama untuk memvisualisasikan potensi visabilitas hilal di seluruh wilayah 

Indonesia. 

2. Peta BMKG menunjukkan bahwa pada saat matahari terbenam 28 Februari 

2025, seluruh wilayah Indonesia berada pada elongasi kritis, berkisar antara 

5.8° (di Merauke) hingga 6.4° (di Sabang). 

3. Nilai elongasi 5.8° − 6.4° ini selaras dan sepenuhnya masuk ke dalam 

rentang Kategori 2 (‘Samar’) (yaitu 5  elongasi  12) yang telah 

didefinisikan dalam “Model Pakar” penelitian ini. 

Validasi ini membuktikan bahwa parameter dan ambang batas yang dipilih 

untuk Model Pakar (khususnya untuk elongasi) bukanlah angka yang arbitrer, 

melainkan selaras dengan data astronomis nyata yang digunakan oleh lembaga 

nasional. 

4.5.2 Uji Coba Model pada Data Proyeksi 1446 H 
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Sebagai pelengkap validasi, Model (MLR B6, C=100) yang telah dilatih dan 

divalidasi, diuji untuk mengklasifikasikan data hisab pada 34 titik ibukota 

nasional untuk tiga bulan kritis di masa depan (Tahun 1446 H): Ramadan, Syawal, 

dan Zulhijah. Gambar 4.16, 4.17, 4.18 menyajikan rekapitulasi hasil klasifikasi 

model pada 34 titik tersebut. 

 
Gambar 4.11 Visual Prediksi Peta Perhitungan (Bulan Ramadhan 1446 H) 

 
Gambar 4.12 Visual Prediksi Peta Perhitungan (Bulan Syawal 1446 H) 

 
Gambar 4.13 Visual Prediksi Peta Perhitungan (Bulan Zulhijah 1446 H) 
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Hasil tersebut menunjukkan konsistensi yang luar biasa. Untuk ketiga bulan 

kritis tersebut, di mana parameter astronomisnya berada di ambang batas 

visabilitas (mirip dengan yang divalidasi pada peta BMKG), model MLR secara 

konsisten mereplikasi aturan Model Pakar dan mengklasifikasikan 100% dari 34 

titik tersebut sebagai Kategori 2 (‘Samar’). 

Validasi ganda ini menyeselarasan konseptual parameter Model Pakar dengan 

data elongasi BMKG, dan konsistensi hasil replikasi model MLR pada data 

proyeksi masa depan memperkuat keyakinan (confidence) bahwa model yang 

dibangun dalam penelitian ini adalah representasi yang valid dan relevan secara 

konseptual untuk menganalisis visabilitas hilal di Indonesia. 
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BAB V 

PENUTUP 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan rumusan masalah, tujuan penelitian, implementasi model, serta 

analisis hasil yang telah dilakukan, maka penelitian ini menghasilkan beberapa 

kesimpulan penting sebagai berikut. 

1. Pengaruh Faktor Astronomis terhadap Visabilitas Hilal 

Penelitian ini berhasil mengidentifikasi dan membuktikan secara empiris 

bahwa tiga variabel astronomis utama elongasi, tinggi bulan, dan beda azimuth 

memiliki pengaruh signifikan terhadap visabilitas hilal. Analisis eksploratif 

(EDA), matriks korelasi, serta evaluasi koefisien regresi dan odds ratio pada 

seluruh skenario pemodelan menunjukkan bahwa elongasi dan tinggi bulan 

merupakan prediktor paling kuat, sementara beda azimuth berperan penting dalam 

menentukan keterpisahan visual bulan-matahari. Hasil ini selaras dengan teori 

astronomi serta konsisten dengan kecenderungan empiris BMKG dan kriteria 

visabilitas hilal regional (seperti MABIMS). Secara fisik, penelitian ini 

menunjukkan bahwa elongasi < 5° hampir selalu menghasilkan hilal Gelap, 

sementara rentang 5°–12° menghasilkan kondisi Samar, yaitu zona kritis dan tidak 

stabil untuk visabilitas. Tinggi bulan > 6° dan beda azimuth > 10° meningkatkan 

peluang hilal Terang. Dengan demikian, penelitian ini menegaskan kembali 

bahwa kombinasi ketiga parameter tersebut merupakan indikator ilmiah paling 

rasional untuk menilai kemungkinan terlihatnya hilal. 
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2. Pengembangan Model MLR untuk Prediksi Visabilitas Hilal 

Penelitian ini berhasil mengembangkan dan mengimplementasikan model 

klasifikasi Multinomial Logistic Regression (MLR) sebagai pendekatan 

komputasional untuk memprediksi visabilitas hilal berdasarkan variabel elongasi, 

tinggi bulan, dan beda azimuth. Model ini tidak hanya mampu mengklasifikasikan 

hilal ke dalam kategori Gelap, Samar, dan Terang, tetapi juga secara matematis 

mampu merepresentasikan dan mengaproksimasi Model Pakar berbasis aturan IF–

THEN yang selama ini digunakan dalam proses hisab rukyat. 

Model MLR menunjukkan performa prediktif yang kuat, stabil, dan dapat 

direplikasi, ditunjukkan oleh F1-Score yang konsisten tinggi (95–98%), ROC 

ROC yang mencapai 1.00 untuk seluruh kelas pada model optimal (C=100), serta 

konsistensi koefisien logit yang sejalan dengan fenomena astronomis. Dengan 

demikian, MLR terbukti menjadi alat komputasional yang efektif dan mampu 

memberikan representasi matematis terhadap rule-based system yang kompleks. 

3. Pengukuran Efektivitas dan Perbandingan dengan Metode Konvensional 

Evaluasi performa model pada tiga skenario (60:40, 70:30, dan 80:20) 

membuktikan bahwa MLR mampu mempelajari pola visabilitas hilal dengan 

tingkat akurasi sangat tinggi, bahkan pada subset data pelatihan yang lebih kecil. 

Hasil ini menunjukkan robustisitas model, sekaligus mengindikasikan bahwa 

struktur data astronomis sudah sangat representatif dan konsisten. Dibandingkan 

dengan metode konvensional yang mengandalkan hisab kriteria astronomis dan 

rukyat lapangan pendekatan komputasional ini menawarkan kelebihan berupa 

objektivitas, stabilitas, replikasi matematis, dan kemampuan generalisasi. Validasi 

eksternal pada data BMKG (elongasi Ramadan 1446 H) juga menunjukkan bahwa 
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model MLR sepenuhnya konsisten dengan pola elongasi kritis yang digunakan 

oleh lembaga resmi, sehingga memperkuat keselarasan metode komputasional 

dengan praktik astronomi nasional. Dengan demikian, MLR memenuhi kebutuhan 

metode prediktif yang tidak hanya akurat, tetapi juga selaras secara ilmiah dengan 

standar nasional. 

4. Rekomendasi Berbasis Data untuk Penentuan Kalender Hijriah 

Berdasarkan hasil pemodelan, validasi internal, dan validasi eksternal, 

penelitian ini menghasilkan rekomendasi berbasis data untuk peningkatan akurasi 

penentuan awal bulan Hijriah di Indonesia. Model MLR versi terbaik (C=100) 

menunjukkan prediksi yang sangat konsisten pada data proyeksi hisab 1446 H 

untuk 34 titik observasi nasional, menghasilkan klasifikasi yang stabil dan selaras 

dengan karakter astronomis real-time. Temuan ini dapat dimanfaatkan oleh 

Kementerian Agama, BMKG, dan organisasi Islam sebagai instrumen pendukung 

keputusan yang lebih informatif, objektif, dan terukur. Penerapan model ini 

memberikan peluang besar untuk mengurangi ketidakselarasan dalam rukyat di 

berbagai lokasi, serta menjadi dasar integrasi hisab modern dan komputasi 

statistika dalam sistem kalender Hijriah. Selain sebagai alat klasifikasi, MLR juga 

dapat digunakan sebagai alat analitis untuk “membongkar” pola logika sistem 

berbasis aturan dan menyusun standar baru yang lebih ilmiah dalam penetapan 

awal bulan. 

Penelitian ini membuktikan bahwa Multinomial Logistic Regression 

merupakan pendekatan ilmiah komputasional yang efektif untuk memodelkan 

visabilitas hilal berdasarkan parameter astronomis utama. Model ini tidak hanya 

mampu mencapai akurasi prediktif yang sangat tinggi, tetapi juga menawarkan 
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stabilitas, replikasi ilmiah, serta kesesuaian terhadap pola astronomis yang 

digunakan otoritas nasional. Oleh karena itu, MLR dapat diusulkan sebagai 

pendekatan komplementer dan penguat keputusan dalam penyusunan kalender 

Hijriah yang lebih akurat dan seragam. 

 

5.2 Saran 

1. Bagi Akademisi/Peneliti: Metodologi hibrida (Model Pakar ➔ Model 

Aproksimasi) dapat diadopsi sebagai kerangka kerja untuk menganalisis 

kriteria hisab yang ada (Wujudul Hilal, Imkanur Rukyat). Kriteria-kriteria 

tersebut dapat diformulasikan sebagai "Model Pakar", kemudian dianalisis 

menggunakan MLR untuk memahami variabel (elongasi, tinggi, dll.) mana 

yang secara statistik paling berpengaruh dalam kriteria tersebut. 

2. Bagi Praktisi (Lembaga Hisab-Rukyat): Wawasan bahwa batas antara ‘Samar’ 

dan ‘Gelap’ adalah yang paling non-linier dan sulit dimodelkan, harus menjadi 

perhatian. Ini mengkonfirmasi bahwa fokus dalam penentuan awal bulan 

seringkali berada pada zona “kritis” atau “abu-abu”, di mana perbedaan kecil 

pada parameter input dapat mengubah hasil kategori. 

 

5.3 Penelitian Masa Depan 

1. Penggunaan Data Observasi Nyata (Rukyat): Keterbatasan utama penelitian ini 

adalah penggunaan label sintetis dari Model Pakar. Penelitian masa depan 

yang paling krusial adalah mengganti Model Pakar dengan data observasi 

(rukyat) historis yang sebenarnya. Dengan melatih MLR pada data rukyat 

nyata, model akan berubah dari Model Representasi (meniru aturan) menjadi 

Model Prediksi Sejati (memprediksi fenomena alam). 



89 

 

 

 

2. Penambahan Fitur (Variabel) Meteorologi: Untuk meningkatkan akurasi 

prediksi (jika menggunakan data nyata), penelitian selanjutnya harus 

menyertakan variabel independen (X) tambahan yang sangat penting, seperti 

data meteorologi (tutupan awan, kelembapan, kecerahan langit, polusi cahaya) 

pada lokasi dan waktu pengamatan. 

3. Perbandingan Algoritma Non-Linier: Penelitian ini menunjukkan bahwa 

aturan visabilitas bersifat non-linier (MLR linier butuh C tinggi). Penelitian 

masa depan dapat membandingkan performa MLR dengan algoritma machine 

learning non-linier murni (seperti Random Forest, Gradient Boosting 

(XGBoost), atau Neural Networks) untuk melihat apakah model-model 

tersebut dapat mereplikasi Model Pakar dengan akurasi 100%, atau (jika 

menggunakan data nyata) menghasilkan prediksi yang lebih akurat. 
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