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PREDIKSI KEBUTUHAN STOK BAHAN BAKAR PADA SPBU DENGAN
ALGORITMA RECURRENT NEURAL NETWORK (RNN)

ABSTRAK

Kebutuhan bahan bakar pada Stasiun Pengisian Bahan Bakar Umum (SPBU)
cenderung mengalami fluktuasi yang dipengaruhi oleh faktor waktu, pola konsumsi
masyarakat, dan tren permintaan. Perencanaan persediaan yang tepat menjadi
penting untuk menghindari kekurangan maupun kelebihan stok. Penelitian ini
bertujuan untuk membangun sistem informasi prediksi kebutuhan bahan bakar
menggunakan algoritma Recurrent Neural Network (RNN) yang mampu
memproses data historis penjualan bahan bakar untuk menghasilkan prediksi yang
akurat. Data yang digunakan berasal dari catatan penjualan harian SPBU Letda
Sujono, yang diolah melalui tahapan normalisasi, pembentukan data sequence,
pelatihan model, serta evaluasi kinerja prediksi. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa sistem ini dapat memberikan estimasi kebutuhan bahan bakar untuk periode
berikutnya dengan tingkat akurasi yang baik. Implementasi sistem ini diharapkan
dapat membantu pihak SPBU dalam merencanakan distribusi bahan bakar secara
lebih efektif dan efisien.

Kata kunci: Sistem Informasi, Prediksi, Bahan Bakar, RNN, SPBU.
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PREDICTION OF FUEL STOCK REQUIREMENT AS GAS STATIONS
USING THE RECURRENT NEURAL NETWORK (RNN) ALGORITHM

ABSTRACT

Fuel demand at gas stations tends to fluctuate due to factors such as time,
community consumption patterns, and changing demand trends. Accurate inventory
planning is therefore essential to avoid shortages or excess stock. This study aims
to develop an information system for predicting fuel demand using the Recurrent
Neural Network (RNN) algorithm, which is capable of processing historical sales
data to produce accurate forecast. The dataset used was obtained from the daily
sales records of the letda sujono gas station and processed through several stages,
including normalization, sequence data formation, model training, and prediction
performance evaluation. The result show that the system can generate reliable fuel
demand estimates for the upcoming period with a good level of accuracy. The
implementation of this system is expected to assist gas stations in planning fuel
distribution more effectively and efficiently.

Keywords: Information System, Prediction, Fuel, RNN, Gas Station.

X



DAFTAR ISI

HALAMAN PENGAJUAN ....ucoiviinuinsenssnsssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss i
LEMBAR PENGESAHAN .....cooiininninsinsaissnnssessasssssssssssssssssssssassssssssssssssssss ii
PERNYATAAN ORSINALITAS ...iiiiiiniinnicniisnissnnsssssssssessssssssssssossssse iii
PERNYATAAN PERSETUJUAN PUBLIKASI......cccceccesuecrursensaecsnecsecsanes iv
RIWAYAT HIDUP ...uuuiiiininnninsninsnicssnissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssse v
KATA PENGANTAR ....ucoiiiiriirticsnisnnssesssicesssecssissssssesssessssssssssessssssssssess vi
ABSTRAK .ucuiiriiiiciininiiniisuecnicesssecssissssssisssisssssssssssssssssssssssssssssssssssasssees viii
ABSTRACT uuiieiiricenrnicsnissnissecssnssesssecsssssssssssssssssssssssssssssssessassssssssssssssasssass ix
DAFTAR ISI ..ottt X
DAFTAR TABEL......oooiiiiiiiie ettt xiii
DAFTAR GAMBAR .......ccooooiiiiiiiiee et xiv
BAB I PENDAHULUAN ......ooiiiiiitiiienteeeseee ettt st 1
1.1 Latar Belakang Masalah...........cccccoevviiiiiiiniiiiiciicieceeeee e 1
1.2 Rumusan Masalah ..........ccocooiiiiniiiiiieeeeeeeee e 3
1.3 Batasan Masalah..........ccccoooiiiiiiiiiiiieeee e 3
1.4 Tujuan Penelitian...........ccceevieriieiiienieeiieeie et et eeeeree e esieeseae e 4
1.5 Manfaat Penelitian..........cccccererienieniiienieiecereee e 4
BAB II. LANDASAN TEORI ..o 5
2.1 Pengertian Sistem INfOrmasi .......c.oeeevvveriieeniieeniieeieeeee e 5
2.2 Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar ... 6
2.3 Neural Network Dalam Prediksi.......cooevieiiiiiiiiniiiiiiiieicee 7
2.4 Algoritma Recurrent Neural Network (RNN).......ccoocveveviieeiiieniieeee, 8



2.6 Data Time SETIeS.......cevuiivieriiriieieiienieee sttt 13
2.7 Literatur REVIEW.....cccuevuiiiiiiiiiiiiieeieieeecetee e 14
2.8 Perbandingan RNN Dengan Metode Konvensional .............c.ccceeuee.e. 16
2.9 Unified Modeling Language (UML)........ccccocveiiiniieriiinieeiecieeeene 17
2.10. BlackboX TeStING ....ccuveevieriieeiieiieeieesiie ettt 20
BAB III. METODOLOGI PENELITIAN ......ccocciiiiiiiiinienieeeenceeee 21
3.1 Jenis Penelitian........covveriieienieieiiesiceieee e 21
3.2 AU Penelitian ......ccceovueeiieiiniieieeieseeeeeeee e 21
3.3 Metodologi Pengumpulan Data............cccceevieriiieniieniieiiecieeeeeeeneen 22
3.4 Metode Analisis Data........cccoeeeviirienienienienieeeceseee e 23
3.5 Struktur Data Yang Digunakan..........c.cceceevvieriienieenieenieeieeieeceeeneenn 30
3.5.1 Use Case Diagram..........ccceeeveueierieeeniiieniieeniee e 30
3.5.2 Class DIagram ..........ccccveeviiiieiiiiieiiieeciee et 32
3.5.3 Activity DIagram........cccceecvieiiiiieniiieeiieeeeiee e 33
3.5.3.1 Activity Diagram Sistem Berjalan..........cccccocovevenneennen. 33

3.5.3.2 Activity Diagram Bagian Admin..........ccccceeveveeecnveennnen.. 34

3.5.3.3 Activity Diagram Bagian USer .........ccccceeveeveveeeciveennnenn. 37

3.5.4 Sequence DIagram ...........cceeecueieriieeiieeeciee e 38
3.5.4.1 Sequence Diagram Sistem Berjalan............cccccceeevvenneen. 38

3.5.4.2 Sequence Diagram Bagian Admin...........ccccccovvevvveennenn. 39

3.5.4.3 Sequence Diagram Bagian User ..........cccccceevevveencnveennnenn. 42

3.5.5 Desain Database ..........cocueeviiiiiiiiiiiieicee e 43
3.5.5.1 Desain Tabel .......ccccccovieeiiiieiiecieeceee e 43

xi



3.6 Rancan@an Layar.........coccoeviiiiiiiiiiiieiieeiee e 45

3.6.1 Rancangan Halaman Login...........cccoeeveeiieniieniieniieieeieeen 45

3.6.2 Rancangan Halaman Dashboard.............cceceeviiniiiniiniieenne, 46

3.6.3 Rancangaan Halaman Bahan Bakar............cccccccooeiiiinninnnnnnn 46

3.6.4 Rancangan Halaman Prediksi.........ccoccoovivniieniiniiiiniiiiieee, 47

3.6.7 FIOWCRATT....cc.eiiiiiiiieiceieceeeee et 48
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN ....cvnnttiieninnnnniiicsssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 51
4.1 Penerapan RNN ......ooooiiiiiiiieeeeeeeee e 51
4.2 HaSil SISTEIM....cuiiiieiiiiiiieritetce ettt s 63
4.3 Pengujian Black BoX TeStiNg.......cccceeevieiiiriieiieeiieiie e 66
4.4 Hasil UJT CODA...cuueiieiiiiieeiieiiecie ettt e 67
BAB V PENUTUP.....cciiiiiiiniiininniinsnniisssnsiisssnsiisssnstssssssssssssssssssasssssssssssssassssssanes 69
5.1 KeSIMPUIAN......iiiiiiiiiciieiiecte et et eeaeens 69
ST SATAN ...t 70
DAFTAR PUSTAKA ...ucoiriitntininticnissisistssssssnssissississsssssssssssssssssssssssossnes 72
LAMPIRAN-LAMPIRAN ..cocivinuinricnisrinsissessssssnssisssssessssssssssssssssssssssssssssses 74

Xii



DAFTAR TABEL

Tabel 2.1 Literatur REVIEW .......cooiiiiiiiiiiiiiiiceee e 14
Tabel 2.2 Perbandingan RNN & Metode Konvensional............cccccecuveeennenne. 17
Tabel 3.1 Data Kebutuhan Bahan Bakar SPBU............cccccooiiiiiiini 23
Tabel 3.2 Normalisasi Pertalite..........cccccoeviiniiiiiiniiiieieceeeeeee 25
Tabel 3.3 Urutan Data Sequence Pertalite ..........c.ccccoveeeviieeiiieeiiieeieecee, 26
Tabel 3.4 Hasil Perhitungan Data Sequence Pertalite............cccceevveniieneennn 28
Tabel 3.5 Denormalisasi Pertalite ..........ccocceeviieiiiiiiiiiiiiiceeceeeee 29
Tabel 3.6 Desain Tabel LOgin.........cccoviiiiiieiiiiiiieieeiee e 43
Tabel 3.7 Desain Tabel Bahan Bakar............ccocooiiiiiiiniiiiiec 44
Tabel 3.8 Tabel Prediksi ..ooo.viiiieiiieiieieeieeeeee e 44
Tabel 4.1 Normalisasi Pertalite..........cccccoevieriiiiiiniiiieiieeeeeeee e 52
Tabel 4.2 Urutan Data Sequence Pertalite ..........ccoceeveriiniincniinicncnicnne 53
Tabel 4.3 Hasil Perbandingan Data Sequence Pertalite ..........c..cccceeverienee 55
Tabel 4.4 Denormalisasi Pertalite ...........ccccoevveriiniiiiniiniiencccecce 56
Tabel 4.5 Hasil Normalisasi Bahan Bakar Pertamax .......c..cccccoceveeneniennnene 57
Tabel 4.6 Denormalisasi Pertalite .............ccoceeverieniiiiiniiiniineniecceeee 58
Tabel 4.7 Hasil Normalisasi Bahan Bakar Bio Solar..........c.ccocceviininennenn 59
Tabel 4.8 Urutan Data Sequence Bio Solar .........ccccoevieviieiieniienieeieeene, 60
Tabel 4.9 Denormalisasi Bio Solar ...........ccoceeveriiniiiiniiniineneeceee 60
Tabel 4.10 Hasil Normalisasi Bahan Bakar Dexlite ........c..ccccceoeviininiennene. 61
Tabel 4.11 Denormalisasi DeXIite..........coceevervieriiniirienieniereeeeeeeee 62

Xiii



DAFTAR GAMBAR

Gambar 2.1 Alur Proses Algoritma Recurrent Neural Network (RNN)........ 10
Gambar 2.2 Diagram Blackbox Testing ..........ccccceecveeviieniieniienieenieeieeieene, 20
Gambar 3.1 Alur Penelitian Prediksi Menggunakan RNN ...............c.cc..c..... 21

Gambar 3.2 Use Case Diagram Aplikasi Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar
Menggunakan Metode RINN .........ccooiiiiiiiiiiiiiieeciee e 31

Gambar 3.3 Class Diagram Aplikasi Kebutuhan Bahan Bakar Menggunakan

ALZoritma RININ ... .ccuiiiiiiiieiieeieecte ettt et e e seaeebeesnseesaesaseens 32
Gambar 3.4 Activity Diagram Sistem Berjalan ............cccccoeeieniiiiiiniienenne, 33
Gambar 3.5 Activity Diagram Login ........ccceecvieviierieiniieciieiecie e 34
Gambar 3.6 Activity Diagram Form Bahan Bakar ..............ccccoeeeiieniiennnnnn, 35
Gambar 3.7 Activity Diagram Form Prediksi.........ccoovveviievienciieiecieeenne, 36
Gambar 3.8 Activity Diagram Form USer.........ccccoeeviieiiieeniieieieeciieeeeene 37
Gambar 3.9 Sequence Diagram Sistem Berjalan.............ccocoovevvieivenieennnnne, 38
Gambar 3.10 Sequence Diagram Form Login ..........cccceevveeevieeeiieeniieeeieene 39
Gambar 3.11 Sequence Diagram Form Bahan Bakar...........c.cocceeviennnnnnn. 40
Gambar 3.12 Sequence Diagram Form Prediksi.........cccccvevvvieeiieenciieeiinnn. 41
Gambar 3.13 Sequence Diagram Form USEr ..........cccceeevieeeiieeeiiieniieeeieens 42
Gambar 3.14 Rancangan Form Login........cccccveeviiieiiiieiiieeiee e 45
Gambar 3.15 Rancangan Dashboard...........cccceeviieeiiiiiiiiiiiiccecceeeee, 46
Gambar 3.16 Rancangan Form Bahan Bakar............c..ccccccoevviiiniiiincinnn, 47
Gambar 3.17 Rancangan Form Data Prediksi........cccoveevvieeciieiiiiecieecieen, 47
Gambar 3.18 Flowchart LOgIn ........ccccveviiieiiieeiie et 48

X1V



Gambar 3.19 Flowchart Bahan BaKar........ccoooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen. 49

Gambar 3.20 Flowchart Prediksi........ooovevvenerieniiniiieiiieececceee 50
Gambar 4.1 FOrm LOgin........cociiiiiiiiiiiieiieeeee et 63
Gambar 4.2 FOrm HOME ......ccoviiiriiiiiiiricieeieeceeeeee e 64
Gamabr 4.3 Form Bahan Bakar ... 64
Gambar 4.4 Form Data HiStOTIS ......cc.eeoverieriirienieieeieeienieeeseeseee e 65
Gambar 4.5 FOrm Prediksi ........ccovveiiiiiiiiniiienieeeeceeeeeeee e 65

XV



BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Stasiun Pengisian Bahan Bakar Umum (SPBU) sangat penting untuk
memastikan bahwa semua orang memiliki bahan bakar, terutama bagi industri
transportasi yang bergantung pada pasokan energi yang stabil. Permintaan bahan
bakar di SPBU sangat beragam dan dipengaruhi oleh banyak hal, seperti tren
penggunaan kendaaraan, harga bahan bakar, dan data historis penjualan bahan
bakar. Ketidaktepatan dalam memprediksi kebutuhan bahan bakar dapat
menyebabkan masalah bagi pengelola SPBU dan pelanggan. Kelebihan stok bahan
bakar dapat meningkatkan biaya penyimpanan serta meningkatkan risiko kerugian
akibat fluktuasi harga, sementara kekurangan stok dapat menyebabkan antrean
panjang dan ketidaknyamanan bagi pelanggan. Akibatnya, pengelolaan stok bahan
bakar yang efektif dan akurat sangat penting untuk operasi SPBU.

Saat ini, banyak SPBU masih menggunakan pendekatan konvensional
untuk memprediksi kebutuhan bahan bakar mereka. Ini termasuk prediksi yang
didasarkan pada data historis sederhana atau perkiraan yang dibuat secara manual
berdasarkan pengalaman. Metode ini sering kali tidak dapat mengidentifikasi pola
konsumsi bahan bakar yang rumit dan berubah-ubah, sehingga menghasilkan
prediksi yang tidak akurat. Kesalahan dalam memprediksi dapat menyebabkan
ketidakseimbangan dalam distribusi bahan bakar, yang dapat mengganggu operasi
SPBU. Untuk mengatasi masalah ini, diperlukan sebuah sistem informasi yang
menggunakan algoritma Recurrent Neural Network, Recurrent Neural Network

adalah algoritma yang mampu memodelkan urutan data dengan mempertahankan



konteks “memori” dari langkah sebelumnya, sehingga dapat digunakan untuk
memprediksi kejadian yang bergantung pada waktu dan pola masa lalu. Dalam
penelitian ini RNN digunakan untuk memprediksi kebutuhan bahan bakar dengan
cara kerjanya yaitu memproses data secara berurutan dan mempertahankan
informasi dari input sebelumnya melalui hidden state. Dalam prediksi kebutuhan
bahan bakar, RNN menerima data historis seperti konsumsi per bulan, lalu
mempelajari pola dari waktu ke waktu. Dengan proses ini, RNN mampu
menghasilkan estimasi kebutuhan bahan bakar di periode berikutnya secara lebih
akurat karena mempertimbangkan urutan dan hubungan antar data.

Dengan adanya sistem informasi ini akan meyakinkan manajemen bahan
bakar yang lebih efisien di SPBU 14203136, yang pada akhirnya akan menghasilkan
layanan pelanggan yang lebih baik. Selain itu, penggunaan teknologi dalam
prediksi kebutuhan bahan bakar dapat membantu pengelolaan energi yang lebih
baik di tingkat nasional, mengurangi pemborosan sumber daya, dan mendukung
kebijakan distribusi bahan bakar yang lebih efisien. Oleh karena itu, pengembangan
sistem informasi prediksi kebutuhan bahan bakar berbasis Recurrent Neural
Network dapat menjadi solusi yang sangat potensial untuk berbagai masalah yang

dihadapi oleh pengelolaan sumber daya.



1.2

Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang diatas, maka ada beberapa rumusan masalah yang

dapat disimpulkan, yaitu:

1.

1.3.

Bagaimana membangun sebuah sistem informasi yang mampu
memprediksi kebutuhan bahan bakar di SPBU 14203136 yang berlokasi di
JI. Letda Sujono dengan lebih akurat dibandingan metode konvensional?
Bagaimana penerapan algoritma Recurrent Neural Network dalam sistem
informasi prediksi kebutuhan bahan bakar untuk meningkatkan efisiensi
pengelolaan stok dan mengurangi risiko kelebihan atau kekurangan
pasokan?
Bagaimana sistem prediksi ini dapat diintegrasikan ke dalam proses
operasional harian SPBU agar membantu manajemen stok yang lebih
efisien?

Batasan Masalah

Berdasarkan rumusan masalah diatas penulis memberikan batasan masalah

sebagai berikut:

1.

Sistem informasi yang dikembangkan hanya akan berfokus pada prediksi
kebutuhan bahan bakar di SPBU 14203136 yang berlokasi di Jl. Letda
Sujono dengan menggunakan algoritma Recurrent Neural Network, tanpa
membahas aspek distribusi bahan bakar dari pemasok ke SPBU.

Data yang digunakan dalam prediksi hanya mencakup faktor-faktor tertentu
seperti data historis penjualan bahan.

Algoritma yang digunakan dalam sistem ini hanya Recurrent Neural

Network (RNN) tanpa membandingkakn dengan metode lain.



1.4. Tujuan Penelitian
Adapun tujuan yang dilakukan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Mengembangkan sistem informasi prediksi kebutuhan bahan bakar di
SPBU menggunakan algoritma Recurrent Neural Network untuk
meningkatkan akurasi prediksi dibandingkan metode konvensional

2. Menganalisis faktor-faktor utama yang mempengaruhi konsumsi bahan
bakar di SPBU 14203136 Letda Sujonodan menguji efektivitas algoritma
Recurrent Neural Network dalam mengolah data historis untuk
menghasilkan prediksi yang lebih akurat.

3. Mengintegrasikan sistem prediksi ke dalam proses operasional SPBU untuk
membantu pengambilan keputusan dalam manajemen stok.

1.5. Manfaat Penelitian
Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:

1. Bagi Universitas : Menambah kontribusi akademik dalam bidang sistem
prediksi berbasis Recurrent Neural Network (RNN).

2. Bagi Pembaca : Menambah wawasan terhadap penerapan algoritma RNN.

3. Bagi SPBU : Membantu pengelolaan stok bahan bakar menjadi lebih efisien

serta meminimalkan risiko kelebihan atau kekurangan pasokan.
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2.1 Pengertian Sistem Informasi

Sistem informasi adalah kombinasi dari teknologi, manusia, prosedur, dan
data yang dirancang untuk mengumpulkan, menyimpan, mengelola, dan
menyampaikan informasi. Sistem ini membantu proses pengambilan keputusan
serta meningkatkan efisiensi dan efektivitas suatu organisasi. Dalam dunia yang
semakin digital, sistem informasi menjadi komponen penting dalam mendukung
operasional dan strategi bisnis, termasuk dalam pengelolaan sumber daya seperti
bahan bakar di SPBU, Berikut adalah definisi menurut para ahli:

Menurut Laudon & Laudon dalam bukunya, sistem informasi adalah sebuah
kombinasi dari perangkat keras, perangkat lunak, jaringan komunikasi, dan data
yang digunakan oleh organisasi untuk mengumpulkan, menyaring, dan
mendistribusikan informasi yang mendukung koordinasi, pengendalian, analisis,
dan pengambilan keputusan

Menurut Bodnar dan Hopwood dalam bukunya, sistem informasi merupakan
kumpulan perangkat keras, perangkat lunak, prosedur, dan manusia yang dirancang
untuk menghasilkan informasi yang tepat waktu dan relevan bagi pengguna.
(Bodnar & Hopwood, 2010)

Menurut Gordon B. Davis dalam bukunya, sistem informasi adalah suatu
sistem yang menerima input data dan intruksi, mengolah data sesuai dengan

intruksi, serta menghasilkan output berupa informasi sebagai dasar pengambilan



keputusan. Dalam konteks ini, sistem informasi berfungsi sebagai alat bantu
manajerial dalam mengelola dan menganalisis data. (Gordon B. Davis, 1991)

Menurut Jogiyanto dalam bukunya, sistem informasi sebagai kumpulan dari
subsistem baik fisik maupun non-fisik yang saling berkaitan dan bekerja sama
untuk mengolah data menjadi informasi yang berguna guna mendukung
pengambilan keputusan dalam organisasi. (Jogiyanto, 2005)

Berdasarkan pendapat para ahli yang telah dijelaskan diatas, dapat
disimpulkan bahwa sistem infrormasi adalah kombinasi dari teknologi dan aktivitas
manusia yang menggunakan teknologi tersebut untuk mendukung operasi dan

manajemen dalam organisasi. (Alter, 2002)

2.2 Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar

Prediksi kebutuhan bahan bakar adalah proses memperkirakan jumlah
konsumsi bahan bakar dalam periode tertentu berdasarkan data historis seperti: data
musiman, harga bahan bakar, kebijakan pemerintah, dll.

Menurut Makridakis et al. (2018), metode dalam memprediksi dapat
diklasifikasikan menjadi dua kategori utama: metode tradisional (time series
analysis dan regresi statistik) serta metode berbasis kecerdasan buatan seperti
neural network. Dalam studi sebelumnya, metode regresi linear dan analisis deret
waktu sering digunakan dalam prediksi konsumsi bahan bakar. Namun, metode ini
memiliki keterbatasan dan menangkap pola yang kompleks dan dinamis, sehingga
pendekatan berbasis kecerdasan buatan menjadi alternatif yang lebih efektif.

Dalam bukunya wang et al. (2019) juga menunjukkan bahwa dalam sistem

distribusi energi modern, pemanfaatan metode prediksi berbasis kecerdasan buatan,



seperti Neural Network, dapat meningkatkan keakuratan dalam memprediksi

dibandingkan metode konvensional

2.3 Neural Network Dalam Prediksi

Neural Network atau jaringan saraf tiruan merupakan salah satu metode
dalam kecerdasan buatan (Artificial Intellegence) yang terinspirasi dari cara kerja
otak manusia dalam memproses informasi. Algoritma ini sangat efektif untuk
mengenali pola, melakukan klasifikasi, serta melakukan prediksi berdasarkan data
historis yang kompleks dan non-linear. Dalam konteks prediksi kebutuhan bahan
bakar, Neural Network mampu mempelajari hubungan antara berbagai variabel
seperti jumlah kendaraan, harga bahan bakar, dan waktu tertentu untuk
memperkirakan permintaan secara akurat. Menurut Haykin (2009), jaringan syaraf
tiruan (Artificial Neural Network/ANN) memiliki kemampuan untuk mempelajari
hubungan kompleks dalam suatu dataset dengan cara menyesuaikan bobot-bobot
dalam jaringannya melalui proses pelatihan. Salah satu keunggulan utama dari
Neural Network adalah kemampuannya dalam menangani data yang bersifat non-
linear dan dinamis, yang sering ditemukan dalam pola konsumsi bahan bakar di
SPBU.

Penelitian yang dilakukan oleh Rumelheart et al. (1986) menunjukkan bahwa
algoritma backpropagation dalam Neural Network mampu meningkatkan akurasi
prediksi dalam berbagai bidang, termasuk ekonomi dan industri. Dalam konteks
SPBU, Neural Network dapat digunakan untuk mengolah data historis dalam

penggunaan bahan bakar, data musiman, harga bahan bakar, kebijakan pemerintah,



dan variabel eksternal lainnya untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat
dibandingkan metode konvensional.

Penelitian yang dilakukan oleh Jain et al. (1996) menambahkan bahwa
jaringan saraf tiruan sangat cocok untuk aplikasi prediktif karena kemampuannya
dalam mengenali pola dari data yang tidak terstruktur, sehingga sangat cocok
digunakan dalam sistem prediksi permintaan seperti pada pengelolaan stok bahan
bakar di SPBU.

2.4 Algoritma Recurrent Neural Network

Recurrent Neural Network (RNN) ialah Jenis dari neural network yang
dirancang untuk memproses data yang berurutan, RNN juga memiliki kemampuan
untuk mengingat informasi dari langkah sebelumnya melalui struktur jaringan yang
berulang (recurrent), memungkinkan hubungan antar data waktu untuk dipelajari.
Menurut Goodfellow et al. (2016), Recurrent Neural Network adalah model
jaringan saraf yang memiliki konteks timbal balik, ini juga memungkinkan
infromasi untuk mempertahankan status tersembunyi (hidden state) yang diperbarui
disetiap waktu. Hal ini membuat RNN sangat efektif dalam menangani
permasalahan yang membutuhkan pemahaman konteks dan pola dari waktu ke
waktu, termasuk prediksi nilai di masa depan berdasarkan data historis

Secara matematis, hubungan antara input, hidden layer, dan output pada

RNN dapat dituliskan sebagai berikut (Markel et al., 2017):
Yr = ?(Wyhf + by

Keterangan:

%, = Nilai input pada waktu berikutnya.



h; = Hidden state pada waktu ke- £ (waktu).
4, = Output hasil prediksi pada waktu ke- £ (waktu).
W, W, W,, = Bobot antara lapisan input, hidden, dan output.
bpb, = Nilai bias pada masing-masing lapisan.
Untuk memahami algoritma Recurrent Neural Network (RNN), penting
untuk menyadari bahwa proses prediksi pada deret waktu (time series)
bergantung pada hubungan antar data di waktu sebelumnya dan waktu
sekarang.
Berikut ini adalah garis besar prinsip kerja algoritma RNN, diantara aspek-
aspek penting lainnya:

1. Menentukan nilai input data pada setiap langkah waktu, setiap input

akan diproses bersama dengan hidden state dari waktu sebelumnya (

h;_1) untuk menghasilkan hidden state baru (h;).
h; = tanh(W,h,_, + W, x, + by)

2. Menghasilkan keluaran atau prediksi yang berdasarkan data historis

yang telah dipelajari
Yr = ?(Wy;ht + by
3. Melakukan pembaruan bobot (training) agar kesalahan error semakin

kecil

Error = (Yaktuar — %+ )
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?

| start |

v

| Baca data historis SPBU (2020-2024) |

’

| Pra-pemrosesan (bersinkan dala,
normalisasi Min-Max)

¥

| Bentuk sequence (window size)
contoh: 3 bulan -> prediksi bulan ke-4

v

Latih model RNN = tanh(W_h*ht-1 + W_x'xt + b_h) |

v

Evaluasi model (MSE / RMSE / MAPE)

¢—m<8udah cukup akumﬁ/%

| Prediksi kebutuhan BEM periode berikutnya | | Tuning parameter (nidden unit, |
I o epoch, \earnmg rate, window)

J

Y

| Solusi / Tampilkan hasil ‘
| (tabel & grafik)

e

Gambar 2.1 Alur Proses Algoritma RNN
1. Baca data training.
2. Lakukan pra-pemrosesan data.
a. Membersihkan data dari nilai kosong (missing value) atau data
yang tidak sesuai dengan format.
b. Melakukan normalisasi menggunakan metode Min-Max Scaler
agar seluruh nilai berada pada rentang 0-1.
3. Membentuk data berurutan (sequence).
4. Melatih model RNN.
5. Melakukan evaluasi model.
6. Tuning parameter (mengulang model), jika belum akurat.
7. Melakukan prediksi akhir.
8. Menampilkan hasil prediksi.
25 Web
Web juga dikenal sebagai situs, adalah halaman web yang menyajikan

informasi kepada user oleh pemilik situs. Halaman pertama setiap situs web dikenal
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sebagai halaman depan atau halaman rumah. Web juga dikenal sebagai World Wide
Web yang merupakan sebuah sistem yang terintegrasi dalam dokumen hypertext
yang berisi berbagai informasi, termasuk tulisan, gambar, suara, video, dan
informasi multimedia lainnya.

Semua informasi ini dapat diakses melalui web browser web, dengan
menggunakan web browser dan web client, halaman web yang disimpan di web
server akan diterjemahkan kedalam bentuk dokumen yang dapat dipahami melalui
protokol yang biasa disebut http atau Hypertext Transfer Protocol (Wahyuni &
[rawan, 2020).

2.5.1 HTML

Hypertext Markup Language adalah bahasa markup umum yang digunakan
untuk membuat halaman web. HTML adalah pemrograman web yang mengajarkan
perambanan web (web browser) bagaimana menyusun dan menampilkan konten di
halaman web.,(Sudaria et al., 2021).
252 CSS

CSS atau Cascading Style Sheet digunakan untuk mengubah gaya tampilan
website Anda, seperti tata letak halaman, warna, dan font. CSS bertujuan untuk
membuat website terlihat lebih menarik. Cascading Style Sheet (CSS) merupakan
aturan untuk mengatur berbagai bagian dari situs web sehingga lebih terstruktur.
(Permana et al., 2022).
2.5.3 Python

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang dikenal karena
sintaksisnya yang sederhana dan kemampuannya dalam berbagai bidang, termasuk

pengembangan web, analisis data, pembelajaran mesin, dan otomatisasi. Python
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sangat populer dikalangan pengembang karena kemudahan penggunaannya dan
komunitas yang besar, yang menyediakan berbagai pustaka dan modul siap pakai.
Python mendukung berbagai paradigma pemrograman seperti pemrograman
prosedural, berorientasi objek, dan fungsional. (Galaharlambang et al., 2022).
254 PHP
PHP merupakan singkatan dari Hypertext Preprocessor yang digunakan
sebagai bahasa script server-side dalam pengembangan web yang disisipkan pada
dokumen HTML. PHP merupakan software opensource yang disebarkan dan
dilisensikan secara gratis serta dapat didownload secara bebas dari situs resminya.
http://www.php.net. Kelebihan dari PHP, yaitu:
PHP adalah bahasa script yang tidak melakukan kompilasi oleh pengguna.
a. Web server yang mendukung PHP termasuk apache, IIS, Lightpd,
nginx, dan Xitami, dengan konfigurasi yang lebih mudah.
b. Dalam hal pengembangan, ada banyak developer yang siap
membantu.
c. Dari perspektif pemahaman, PHP adalah bahasa scripting yang
paling mudah digunakan karena memiliki banyak referensi.
d. PHP adalah bahasa open source yang dapat digunakan di berbagai
mesin, seperti Linux, Unix, Macintosh, dan Windows. Ini juga dapat
dijalankan secara runtime melalui console dan juga memiliki

kemampuan untuk menjalankan perintah sistem.(Sahi, 2020).
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2.6 Data Time Series (Deret Waktu)

Data time series atau dikenal sebagai data deret waktu, merupakan jenis data
yang direkam atau dikumpulkan dalam urutan waktu tertentu dan berinterval tetap,
seperti harian, mingguan, bulanan. Ciri khas utama dari data time series adalah
adanya ketergantungan antar titik data berdasarkan waktu yang artinya nilai data di
masa lalu dapat mempengaruhi atau menjelaskan nilai data di masa sekarang
maupun masa depan.

Dalam penelitian ini, data yang digunakan adalah data konsumsi bahan bakar
kendaraan yang dicatat secara perodik. Contoh data tersebut bisa berupa volume
bahan bakar yang digunakan setiap hari. Karena nilai konsumsi bahan bakar sangat
bergantung pada waktu, misalnya pada kondisi lalu lintas, maka pendekatan deret
waktu yang sangat cepat digunakan.

Salah satu tantangan utama dalam menganalisis data time series adalah
bagaimana mengelola ketergantungan antar waktu tersebut. Tidak seperti data biasa
(independen), dalam data time series, setiap titik data sangat bergantung pada waktu
sebelumnya. Oleh karena itu, dibutuhkan metode atau model yang mampu
memahami dan mengingat pola dalam urutan waktu tersebut.

Dalam konteks ini, algoritma Recurrent Neural Network (RNN) dipilih karena
kemampuannya dalam menangkap hubungan sekuensial antar data. RNN dirancang
khusus untuk memproses data yang berbentuk waktu dan dapat mempertimbangkan
konteks masa lalu ketika memproses input saat ini. Ini menjadikannya sangat sesuai
untuk masalah prediksi yang memerlukan pemahaman pola historis, seperti prediksi

konsumsi bahan bakar berdasarkan riwayat pemakaian.



2.7 Literatur Review
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Penelitian terdahulu berkaitan dengan penulisan skripsi yang penulis buat dan

disajikan pada tabel 2.1

Tabel 2.1 Literatur Review

No Penulis Judul Tahun Kesimpulan
1. | Agus Rifais Prediksi konsumsi | 2019 | Dengan menggunakan metode RNN
energi listrik untuk memprediksi konsumsi energi
menggunakan listrik berdasarkan data historis dari PLN
metode jaringan APJ salatiga. Model RNN yang dibangun
syaraf tiruan menunjukkan akurasi tinggi dengan nilai
Recurrent di PLN Mean Squared Error (MSE) terkecil
APJ Salatiga sebesar 0.8 dan tingkat kesalahan sebesar
5.57 dibandingkan dengan data aktual.
Dari hasil int membuktikan bahwa RNN
efektif dalam memprediksi data time
series untuk kebutuhan energi listrik
2 | Pandolfi & Prediksi konsumsi | 2023 | Penelitian ini memperkenalkan
Adinolfi bahan bakar secara pendekatan baru untuk memprediksi

Real-Time melalui

Recurrent Neural

Network

konsumsi bahan bakar kendaraan secara
real-time menggunakan Recurrent Neural
Network (RNN). Model ini hanya
memanfaatkan data kecepatan dan
percepatan kendaraan sebagai input,

namun berhasil memberikan prediksi
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konsumsi bahan bakar yang akurat.
Pendekatan ini menunjukkan bahwa RNN
dapat digunakan untuk prediksi konsumsi

bahan bakar dengan input data yang

minimal
Pierpaolo Prediksi konsumsi | 2023 | Dengan menggunakan Recurrent Neural
Polverino & bahan bakar secara Network untuk memprediksi konsumsi
Cesare Real-Time Melalui bahan bakar secara real-time pada
Recurrent Neural kendaraan berat menggunakan data
Network (RNN), kecepatan, akselerasi, dan kemiringan
untuk Monitoring, jalan. Model ini efektif dalam mendukung
Optimasi perencanaan rute dan pengurangan emisi
Perencanaan Rute CO; serta cocok untuk manajemen
dan Pengurangan armada kendaraan
CO2
Jenny Veronica, | Penerapan metode | 2022 | Dengan menggunakan algoritma neural

Andri

algoritma neural
network untuk
memprediksi
penjualan bahan

bakar minyak

network untuk memprediksi penjualan
bahan bakar di SPBU PT. DEMPO
MIGAS. Dengan menggunakan perangkat
lunak RapidMiner dan data historis
sebanyak 4.324 entri, model ini mencapai
akurasi prediksi hingga 99.83% untuk

jenis bahan bakar biosolar
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Oktivianis Peramalan 2012 | Penelitian ini menggabungkan metode
Kusumaningrum, | kebutuhan bahan ARIMA dan Neural Network untuk
Suhartono, bakar Premium di meramalkan kebutuhan bahan bakar
Haryono depot Ampenan premium di Depot Ampenan. Hasilnya

dengan metode
Hibrida Arima-

Neural Network

menunjukkan bahwa model hibrida lebih
ini memberikan akurasi lebih baik
dibandingkan metode ARIMA atau

Neural Netwrok secara teripisah

2.8 Perbandingan Recurrent Neural Network (RNN) Dengan Metode

Konvensional

Dalam melakukan prediksi kebutuhan bahan bakar, pemilihan metode
analisis sangat menentukan tingkat akurasi dan efektivitas hasil prediksi. Metode
konvensional seperti regresi linear umumnya digunakan untuk memodelkan data
time series yang memiliki pola linear atau musiman yang sederhana. Metode ini
relatif mudah diterapkan dan cepat dalam proses komputasi, namun memiliki
keterbatasan dalam menangani data yang bersifat kompleks. Sebaliknya, algoritma
Recurrent Neural Network (RNN) menawarkan pendekatan yang lebih fleksibel
dan adaptif karena dirancang khusus untuk mengolah data yang sekuensial dan time
series.

RNN mampu mempertahankan informasi dari data sebelumnya melalui
struktur loop nya, sehingga lebih efektif dalam mengenali pola data jangka panjang

yang tersembunyi dalam data konsumsi bahan bakar. Dengan demikian RNN
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cenderung memberikan hasil prediksi yang lebih akurat dibandingkan metode

konvensional, terutama dalam situasi dimana variabel yang mempengaruhi

konsumsi bahan bakar bersifat dinamis dan saling bergantung terhadap waktu.

Tabel 2.2 Perbandingan RNN dengan Metode Konvensional

Aspek

Algoritma RNN

Regresi linear

Kemampuan Mengingat

Memiliki memori internal,

mampu mengingat data historis

yang panjang

Hanya melihat relasi linear

terbatas

berurutan, fleksibel terhadap

berbagai jenis data

Akurasi Umumnya lebih tinggi untuk | Cocok untuk data dengan
data time series kompleks dan | Pola sederhana dan
non-linear hubungan linear

Kelebihan Dapat menangani pola | Cepat dan ringan

2.9 Unified Modelling Language (UML)

UML (Unified Modelling Language) adalah bahasa pemodelan standar yang

digunakan untuk merancang dan mendokumentasikan sistem perangkat lunak

berbasis objek. UML membantu pengembang, analis sistem, dan pemangku

kepentingan lainnya untuk memvisualisasikan struktur, perilaku, serta interaksi dari

sebuah sistem sebelum tahap implementasi dilakukan.
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Unified Modelling Language (UML), pertama kali diperkenalkan pada tahun
1997, kini telah berkembang menjadi bahasa pemodelan standar (de facto) dalam
pengembangan perangkat lunak. (Engels et al., 2000).

UML dapat didefenisikan sebagai bahasa standar untuk visualisasi,
perancangan, dan dokumentasi sistem, atau dikenal sebagai bahasa standar untuk
menulis blueprint perangkat lunak. UML diharapkan dapat mempermudah
pengembangan perangkat lunak (RPL) serta memenuhi kebutuhan pengguna secara
efektif, lengkap, dan tepat. Hal ini mencakup faktor-faktor seperti skalabilitas,

ketahanan, keamanan, dan lainnya.

1. Use Case Diagram
Use Case Diagram biasa digunakan untuk menjelaskan sistem dari

pandangan si pemakai (user), oleh karena itu pembuatannya lebih sesuai dengan
fungsionalitas sistem dan bukan berdasarkan keinginan atau asumsi yang tidak
masuk akal. Use Case diagram menggambarkan interaksi antar aktor dan sistem
yang akan diimplementasikan.
Dibawah ini berbagai relasi use case diagram:
a) Association, menyambungkan link antar element.
b) Generalization, sebuah elemen dari pewaris elemen lainnya.
c¢) Dependency, bentuk association adalah suatu elemen yang berisikan elemen

lainnya di dalam elemen tersebut.

Tipe relasi yang mungkin terjadi pada use case diagram:
a) <<include>>, memiliki fungsi dimana harus memenuhi perintah dari kelakuan

agar sebuah event dapat berjalan.
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b) <<extend>>, memiliki fungsi yang berjalan dibawah keadaan tertentu biasanya
menggerakkan peringgatan

¢) <<communicates>>, ialah pilihan selama asosiasi pada hubungan yang
diperbolehkan antara aktor yang ada

Diagram use case adalah pemodelan atau perancangan terhadap sistem yang

akan diciptakan, use case berfungsi untuk menjelaskan suatu interaksi atau
hubungan antar satu aktor dengan lainnya

2. Diagram aktivitas (Activity Diagram)

Activity diagram dapat menggambarkan berbagai alir aktivitas dalam sistem
yang sedang dirancang, bagaimana masing-masing alir berawal, keputusan yang
mungkin terjadi, dan bagaimana mereka berakhir. Diagram aktivitas juga dapat
menggambarkan proses paralel yang mungkin terjadi pada beberapa eksekusi.

3. Diagram urutan (Sequence Diagram)

Sequence Diagram menggambarkan interaksi antara komponen sistem,
termasuk pengguna, display, dan lainnya, dalam bentuk pesan yang ditampilkan
secara bertahap.

4. Class diagram (diagram kelas)

Class adalah spesifikasi yang jika diinstansiasi akan menghasilkan objek
dan merupakan dasar dari pengembangan dan desain berorientasi objek. Class
diagram menunjukkan struktur dan deskripsi class, package, dan objek serta
hubungan satu sama lain seperti containment, pewarisan, dan asosisasi. Class

diagram dapat digambarkan dengan simbol-simbol seperti tabel 2.6
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2.10 Blackbox Testing

Black box testing adalah pengujian yang sederhana. Pengujian ini dilakukan
dengan menguji semua input dan ouput sistem. Pengujian ini didasarkan pada
skenario pengujian, yang terdiri dari kasus pengujian, perkiraan hasil pengujian,
status pengujian, dan hasilnya. Nama lain untuk pemeriksaan ini adalah
pemeriksaan fungsional, karena pemeriksaan ini lebih berfokus pada fungsi sistem
secara keseluruhan, (Setiawam et al., 2022).

Terdapat tiga simbol dalam diagram blackbox testing yaitu blok input, blok
sistem (black box), dan blok output. Masing-masing bagian ini dihubungkan oleh

simbol panah untuk menunjukkan aliran data.

Black Box Testing

Input — 0 Output

Black Box

Gambar 2.2 Diagram Blackbox Testing
Penjelasan :

Pada gambar 2.2 terdapat diagram blackbox testing, dapat dilihat pada
gambar diatas terdapat input block yang bisa berupa data pengguna, Panah Biru
yang berfunngsi sebagai simbol aliran data yang masuk ke dalam sistem yang akan
diuji, Kotak hitam yang bertuliskan black box melambangkan sistem yang sedang
diuji, Panah Orange sebagai output yang menyimbolkan aliran hasil keluaran dari
sistem yang akan diproses, dan yang terakhir terdapat output block yang merupakan

hasil dari sistem, seperti kebutuhan bahan bakar.



BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Jenis Penelitian

Jenis penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah kuantitatif
dengan pendekatan eksperimen. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi
kebutuhan bahan bakar di SPBU menggunakan algoritma Recurrent Neural
Network. Dalam prediksi kebutuhan bahan bakar, RNN menerima data historis
seperti kebutuhan bahan per bulan, lalu mempelajari pola dari waktu ke waktu.
dengan melakukan pemrosesan data satu langkah waktu (time step) dalam satu
waktu. Artinya setiap elemen dalam urutan data (misalnya data harian bahan bakar)
diproses secara berurutan, bukan sekaligus seperti jaringan feedforward.
3.2. Alur Penelitian

Alur penelitian ini dimulai dengan studi literatur terkait prediksi kebutuhan
bahan bakar dan Algoritma RNN. Selanjutnya, peneliti mengumpulkan data historis
kebutuhan bahan bakar dari SPBU 14203136 Letda Sujono. Data diolah melalui
proses normalisasi, pembentukan data sequence, dan melakukan perhitungan urutan
input untuk diproses secara berurutan. Model prediksi berbasis RNN kemudian
dibangun, dilatih, dan diuji untuk mengukur akurasi. Hasil prediksi diintegrasikan
ke dalam sistem informasi berbasis web yang membantu SPBU dalam
merencanakan kebutuhan bahan bakar. Penelitian ditutup dengan analisis, evaluasi,
dan kesimpulan.

Studi Literatur —% Observasi — Pengumpulan Data

|

Implementasi Sistem —— Prediksi Kebutuhan BBM €—— Pelatihan / Penggunaan Algoritma RNN <€—— Analisis Data ‘

Gambar 3.1 Alur Penelitian Prediksi Menggunakan RNN
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3.3 Metode Pengumpulan Data
3.1.1. Studi Literatur
Penelitian ini dilakukan dengan melakukan penelusuran literatur untuk

mengumpulkan pengetahuan terkait prediksi kebutuhan bahan bakar di SPBU
14203136 Letda Sujono menggunakan algoritma RNN sebagai metode prediksi.
Dalam studi ini, penulis mempelajari teori-teori, buku, dan artikel yang berkaitan
dengan sistem pakar, metode Naive Bayes, analisis dan perancangan sistem
informasi, metodologi penelitian, serta pemrograman. Selain itu, penulis juga
mengumpulkan informasi dari situs-situs internet yang relevan dengan topik skripsi
penulis.
3.2.2. Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan dengan memperoleh
data historis kebutuhan bahan bakar dari SPBU 14203136 Letda Sujono selama
periode Januari-Desember. Data ini mencakup jumlah kebutuhan bahan bakar per
bulan dan digunakan sebagai dasar dalam proses analisis serta pelatihan model
Recurrent Neural Network (RNN) untuk prediksi kebutuhan bahan bakar di rentang

waktu berikutnya.



Tabel 3.1 Data Kebutuhan Bahan Bakar SPBU 14203136
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Bulan Dexlite Pertamax Pertalite Bio Solar
Januari 1 x 8000 = 8000 5 x 8000 = 40000 + 44 x 8000 =352000 + | 22 x 8000 = 176000 +
8000 = 48000 48000 = 400000 4000000 = 576000
Februari 1 x 8000 = 8000 5 x 8000 = 40000 + 43 x 8000 = 344000 + | 18 x 8000 = 144000 +
8000 = 48000 48000 = 392000 392000 = 536000
Maret 1 x 8000 = 8000 6 x 8000 = 48000 + 45 x 8000 = 360000 + | 22 x 8000 = 176000 +
8000 = 56000 56000 = 416000 416000 = 592000
April 1 x 8000 = 8000 7 x 8000 = 56000 + 46 x 8000 =368000 + | 18 x 8000 = 144000 +
8000 = 64000 64000 = 452000 452000 = 576000
Mei 1 x 8000 = 8000 7 x 8000 = 56000 + 43 x 8000 = 344000 + | 21 x 8000 = 168000 +
8000 = 64000 64000 = 408000 408000 = 576000
Juni 1 x 8000 = 8000 7 x 8000 = 56000 + 43 x 8000 = 344000 + | 19 x 8000 = 152000 +
8000 = 64000 64000 = 408000 408000 = 560000
Juli 1 x 8000 = 8000 7 x 8000 = 56000 + 46 x 8000 = 368000 + | 25 x 8000 =200000 +
8000 = 64000 64000 = 440000 440000 = 640000
Agustus 2 x 8000 = 16000 7 x 8000 = 56000 + 49 x 8000 = 392000 + | 25 x 8000 = 200000 +
8000 = 72000 72000 = 464000 464000 = 664000
September 1 x 8000 = 8000 8 x 8000 = 64000 + 48 x 8000 = 384000 + | 22 x 8000 = 176000 +
8000 = 72000 72000 = 456000 456000 = 632000
Oktober 2 x 8000 = 16000 8 x 8000 = 64000 + 48 x 8000 = 384000 + | 24 x 8000 = 192000 +
16000 = 80000 80000 = 464000 464000 = 656000
November 1 x 8000 = 8000 9 x 8000 = 72000 + 45 x 8000 = 360000 + | 21 x 8000 = 168000 +
8000 = 80000 80000 = 440000 440000 = 608000
Desember 2 x 8000 = 16000 7 x 8000 = 56000 + 46 x 8000 =368000 + | 25 x 8000 = 200000 +
8000 = 72000 64000 = 440000 440000 = 640000

Keterangan dari tabel diatas

Setiap angka awal = angka kebutuhan bahan bakar dalam sebulan

3.4 Metode Analisis Data

Setelah data terkumpul

langkah selanjutnya adalah melakukan pra-

pemrosesan data. Proses ini diawali dengan pemeriksaan kelengkapan dan validasi

data untuk memastikan tidak ada nilai yang hilang atau tidak valid. Selanjutnya

dilakukan normalisasi data menggunakan metode Min-Max Scaling untuk

mengubah nilai asli ke dalam rentang 0 hingga 1.

Data yang telah dinormalisasi kemudian diubah menjadi format deret waktu

(Time Series) dengan membentuk sequence sesuai time step yang ditentukan.
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Setiap sequence akan berisi data input, sedangkan nilai pada rentang waktu
berikutnya menjadi target output. Dan langkah selanjutnya adalah pelatihan model
RNN menggunakan data training untuk mempelajari pola historis kebutuhan bahan
bakar. Setelah pelatihan, dilakukan pengujian model menggunakan data testing
untuk mengukur kinerja prediksi.

Nilai pada pertalite :

Min : 392000

Max : 464000

Rumus Normalisasi (Min-Max Normalization)

X—-Xmin
Xnorm=—————
Xmax—Xmin

Hasil normalisasi dari bahan bakar pertalite

400000—-392000 _ 8000

Januari = =0.111
464000—392000 72000
. 392000—392000 0
Februari = = =0.000
464000—392000 72000
416000—392000 24000
Maret = = =0.333
464000—392000 72000
. 452000—-392000 60000
April = = =(0.833
464000—392000 72000
. 408000-392000 16000
Mei = = =0.222
464000—-392000 72000
. 408000—392000 16000
Juni = = =0.222
464000—-392000 72000
. 440000-392000 48000
Juli = = =0.667
464000—392000 72000
464000—392000 72000
Agustus = = =1.000
464000—392000 72000
456000—-392000 64000
September = = =0.889

464000—-392000 B 72000
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464000—-392000 _ 72000

Oktober = =1.000
464000—-392000 72000
440000—392000 48000
November = = =0.667
464000—392000 72000
440000—-392000 48000
Desember = = =0.667

464000—392000 72000

Tabel 3.2 Normalisasi Pertalite

Bulan Liter | X (Normalisasi)
Januari | 400000 0.111
Februari | 392000 0.000

Maret | 416000 0.333

April 452000 0.833

Mei 408000 0.222

Juni 408000 0.222

Juli 440000 0.667
Agustus | 464000 1.000
September | 456000 0.889
Oktober | 464000 1.000
November | 440000 0.667
Desember | 440000 0.667

Membuat urutan input data secara berurutan (Data Sequence)
Pada tabel dibawah ini merupakan Data Sequence yang menggunakan data

3 bulan sebelumnya untuk memprediksi bulan ke-4 (Window Size = 3)



Tabel 3.3 Urutan Data Sequence Pertalite

X (Input)

Y (Target)

[0.111, 0.000, 0.333]

0.833 (April)

[0.000, 0.333, 0.833]

0.222 (Mei)

[0.333, 0.833, 0.222]

0.222 (Juni)

[0.833, 0.222, 0.222]

0.667 (Juli)

[0.222, 0.222, 0.667]

1.000 (Agustus)

[0.222, 0.667, 1.000]

0.889 (September)

[0.667, 1.000, 0.889]

1.000 (Oktober)

[1.000, 0.889, 1.000]

0.667 (November)

[0.889, 1.000, 0.667]

0.667 (Desember)
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Cara menentukan data Sequence dari tabel diatas :

v' Pilih berapa panjang sequence (Misal 3 bulan)

v' Membuat kombinasi urutan nilai-nilai normalisasi per window :
»  Window 1 = [Januari, Februari, Maret] = Prediksi April
»  Window 2 = [Ferbruari, Maret, April] = Prediksi Mei
»  Window 3 = [Maret, April, Mei] = Prediksi Juni

Dst.
v' Pasangkan urutan dengan target output ( bulan setelahnya).
2. Melakukan perhitungan urutan input, untuk diproses secara berurutan

Menghitung menggunakan RNN dengan Rumus :
h; = tanh(Wyh,_; + W, x, + b)

Keterangan :
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h; : hidden state pada waktu ke-t (waktu)

tanh : mengontrol nilai output hidden layer agar tidak terlalu besar atau
tidak terlalu kecil.

Xt : nilai input pada waktu berikutnya

W), : hidden ke hidden (state sebelumnya ke state sesudah)

h;_1: hidden state dari waktu sebelumnya, yang digunakan untuk
memperbarui state saat ini.

by, bias untuk hidden layer dan ouput layer

Untuk perhitungan manual nya, disederhakan asumsinya

> th = 0.5
> Whh =0.5
> Bh =0

Perhitungan menggunakan RNN

1. t=1
hy=tanh (0.5 * 0.111 + 0.5 * 0 + 0) = tanh (0.0555) = 0.0554
2. £=2
h, = tanh (0.5 * 0.000 + 0.5 * 0 + 0.0554) = tanh (0.0277) = 0.0277
3. t=3
hs = tanh (0.5 * 0.333 + 0.5 * 0.0277) = tanh (0.18035) = 0.1784
4. t=4
h, = tanh (0.5 * 0.833 + 0.5 * 0.1784) = tanh (0.5057) = 0.4660
5. t=5

hs = tanh (0.5 * 0.222 + 0.5 * 0.4660) = tanh (0.34405) = 0.3311
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6. £=6

hg = tanh (0.5 * 0.222 + 0.5 * 0.3311) = tanh (0.2765) = 0.2697
7. t=7

h, = tanh (0.5 = 0.667 + 0.5 * 0.2697) = tanh (0.46835) = 0.4369
8. t=8

hg = tanh (0.5 = 1.000 + 0.5 * 0.4369) = tanh (0.71845) = 0.6156
9. £=9

hg = tanh (0.5 = 0.889 + 0.5  0.6156) = tanh (0.7523) = 0.6378
10.£ =10

hqo =tanh (0.5 * 1.000 + 0.5 * 0.6378) = tanh (0.8189) = 0.6737

11.£ =11

hy, = tanh (0.5 * 0.667 + 0.5 * 0.6737) = tanh (0.67035) = 0.5855

12.£ =12

hy, = tanh (0.5 * 0.667 + 0.5 * 0.5855) = tanh (0.62625) = 0.5552

Tabel 3.4 Hasil Perhitungan Data Sequence Pertalite

t x_t (Nilai Input) h_t (Hidden State)
1 0.111 0.0554
2 0.000 0.0277
3 0.333 0.1784
4 0.833 0.4660
5 0.222 0.3311
6 0.222 0.2697
7 0.667 0.4369
8 1.000 0.6156




9 0.889 0.6378
10 1.000 0.6737
11 0.667 0.5855
12 0.667 0.5552
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Hasil Denormalisasi (Proses mengembalikan nilai data yang sebelumnya

dinormalisasi ke bentuk aslinya)

Nilai Pertalite
Min = 392000
Max = 464000
Rumus : Xasli = ht (Max — Min) + Min
Tabel 3.5 Denormalisasi Pertalite
t h¢ Perhitungan Hasil Denormalisasi (liter)
t; | 0,0554 | 0,0554 72000 + 392000 = 3988,8 + 392000 395.988,8
t, | 0,0277 | 0,0277 * 72000 + 392000 = 1994,4 + 392000 393.994.4
t; | 0,1784 | 0,1784 = 72000 + 392000 = 12844,8 + 392000 404.844.8
ty, | 0,4660 | 0,4660 x 72000 + 392000 = 33552,0 + 392000 425.552,0
ts | 0,2222 | 0,2222 % 72000 + 392000 = 15998,4 + 392000 407.998.,4
te | 0,3064 | 0,3064 « 72000 + 392000 = 22060,8 + 392000 414.060,8
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t; | 0,6667 | 0,6667 x 72000 + 392000 = 48002,4 + 392000 440.002,4
tg | 1,0000 | 1,0000 = 72000 + 392000 = 72000,0 + 392000 464.000,0
ty | 0,8889 | 0,8889 * 72000 + 392000 = 63999,6 + 392000 455.999,6
tio | 1,0000 | 1,0000 * 72000 + 392000 = 72000,0 + 392000 464.000,0
t11 | 0,6667 | 0,6667 x 72000 + 392000 = 48002,4 + 392000 440.002,4
t12 | 0,6667 | 0,6667 x 72000 + 392000 = 48002,4 + 392000 440.002,4

3.5 Struktur Data Yang Digunakan

3.5.1

Struktur data yang digunakan yaitu dengan Unified Modelling Language

dan membuat tabel-tabel untuk media pengolahan data.

Use Case Diagram

Use Case Diagram aplikasi prediksi kebutuhan bahan bakar menggunakan

Metode Recurrent Neural Network berikut terdiri dari pengguna dan juga

admin.




31

Ty
Y

Admin

Sistem Ppediksi Kebutuhan Bahanﬁa: /

" Kelola Data Konsumsi Bahan Bakar ) ¢ Melakukan Pred\k5| b)

A e EX‘V

g Dala Hlsiorls 4 Haswl F'red\Ksl ]

jguna

wextends

¢ Laporan Prediksi

Gambar 3.2 Use Case Diagram Apllikasi prediksi kebutuhan bahan
bakar dengan menggunakan metode Recurrent Neural Network
Penjelasan :

Pada gambar 3.2 terdapat use case diagram aplikasi prediksi
kebutuhan bahan bakar. Pada use case diagram diatas dapat dilihat bahwa
admin memiliki peran penting dalam mengelola data konsumsi bahan bakar
melalui fitur kelola konsumsi bahan bakar, yang memungkinkan mereka
untuk menambahkan, memperbarui, yang menjadi dasar bagi proses
prediksi. Baik admin maupun pengguna dapat menggunakan fitur
Melakukan Prediksi untuk memproses data historis menggunakan algoritma
Recurrent Neural Network (RNN). Proses prediksi ini memerlukan input
berupa Data Historis, sehingga relasinya bersifat <<include>> karena selalu
digunakan dalam setiap proses prediksi. Setelah prediksi dilakukan, sistem
akan menghasilkan Hasil Prediksi yang dapat dilihat oleh kedua aktor dan
memiliki relasi <<extend>>, karena hanya muncul setelah proses prediksi
selesai. Selain itu, admin juga dapat mengakses fitur Laporan Prediksi

untuk menghasilkan laporan akhir dari prediksi yang tersedia, yang juga
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memiliki relasi <<extend>> karena bersifat opsional dan tergantung pada
hasil yang telah dihasilkan sebelumnya. Diagam ini mencerminkan alur
kerja sistem secara menyeluruh, dimana admin bertindak sebagai pengelola
sistem dan pengguna sebagai pihak yang memanfaatkan hasil prediksi untuk
keperluan operasional atau perencanaan.
3.5.2 Class Diagram
Class Diagram Aplikasi Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar

Menggunakan Metode RNN dapat di lihat pada Gambar 3.2

(© Bananbatar
o id_bahan_bakar: int
o keterangan: text
®m nama_bahan_bakar: varchar(50)
 jenis; varchar(30)
© simpan()
© ubah()
© hapus()
¥ memiliki & digunakan untuk
0.
@ ROANE ® Prediksi

id_konsumsi: int
id_bahan_bakar: int
tanggal date
jumlah_liter: double

m lokasi: varchar(50)
@ simpan()

@ ubah()

@ hapus()

oid_prediksi: int
0 id_bahan_bakar: int
o tanggal_prediksi: date
o hasil_prediksi: double
@ simpan()
@ ubah()
© hapus()

;7 menggunakan ;‘ menghasilkan

@ Laporan
uld_mudel int id_laporan: int
0 parameter_model: text nasil: text
0 akurasi: double m periode: varchar(20)
o latihnModel() o cetakPDF()
e lakukanPrediksi() | e tampilkan()

Gambar 3.3 Class Diagram Aplikasi Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar
Menggunakan Algoritma RNN
Penjelasan :
Pada gambar 3.3 terdapat Class Diagram Aplikasi Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar
Menggunakan Algoritma Recurrent Neural Network. Pada class diagram diatas
dapat dilihat bahwa mencakup tiga kelas utama : Data Bahan Bakar, Prediksi, dan
Pengguna. Ketiga kelas ini saling berinteraksi untuk membentuk proses yang utuh

mulai dari input data historis konsumsi bahan bakar, pemrosesan dan pelatihan
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model prediksi menggunakan RNN, hingga penyajian hasil prediksi kepada
pengguna. Keterhubungan antar kelas mempresentasikan alur sistem secara logis
dan terstrukrur. Dengan desain ini, sistem mampu mendukung proses prediksi yang
efisien, terkelola dengan baik.
3.5.3 Activity Diagram

Activity Diagram Aplikasi Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar dapat dilihat

sebagai berikut :
3.5.3.1 Activity Diagram Sistem Berjalan

Activity Diagram yang digunakan untuk menggambarkan sistem

berjalan untuk prediksi kebutuhan bahan bakar.

Admin User

b

e Y
| Kelola Data Konsumsi Bahan Bakar |
.

¥

Terima Data Konsumsi

v

| Melihat Data Historis |

v

"\ Melakukan Prediksi dengan RNN }

v

o '\.

: Hasil Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar

b A
0

Gambar 3.4 Activity Diagram Sistem Berjalan
Penjelasan :
Pada activity diatas pada sistem yang berjalan dapat dilihat bahwa sebagian
besar tujuan dari sistem yang digunakan untuk user. Admin hanya dapat mengelola
data konsumsi bahan bakar, seperti memasukkan, memperbarui, dan menghapus

data. Setelah itu, data dikirim ke user yang dapat melihat data historis dan
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melakukan prediksi, proses prediksi dijalankan menggunakan algoritma Recurrent
Neural Network (RNN) untuk memproyeksikan kebutuhan bahan bakar ke depan,
dan Akhirnya sistem akan menampilkan hasil prediksi.
3.5.3.2 Activity Diagram Bagian Admin
Activity Diagram Usulan dibawah ini merupakan activity diagram admin
dari awal hingga akhir pada aplikasi prediksi kebutuhan bahan bakar.
1. Activity Diagram Form Login

Activity diagram login admin merupakan Activity diagram proses login

admin.
Admin Sistem
\ Memilih Login |
.
Y

: Menampilkan Form Login

¥

Memasukkan Usemame dan Password
. . _

Benar Salah

Login Valid?

:\ Menampilkan Dashboard ,a .\ Menampilkan Pesan Kesalahan ’}

5

Gambar 3.5 Activity diagram Login
Penjelasan :
Pada activity diagram 3.5 merupakan activity diagram login yang menampilkan
proses di mana admin masuk ke dalam aplikasi. Selanjutnya, sistem akan
menampilkan form login yang berisi kolom isian username dan password. Admin

kemudian memasukkan data autentifikasi tersebut, dan sistem akan melakukan
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proses verifikasi. Jika data yang dimasukkan sesuai dan valid, maka sistem akan
memberikan akses masuk dan menampilkan tampilan dashboard sebagai halaman
utama. Sebaliknya, apabila username atau password tidak sesuai, sistem akan
menampilkan pesan kesalahan dan mengarahkan kembali admin ke form login
untuk mencoba kembali.
2. Activity Diagram Form Bahan Bakar
Activity Diagram Form bahan bakar merupakan activity diagram yang

menampilkan seluruh data bahan bakar yang dijual.

Admin Aplikasi

. .

| Buka Form Bahan Bakar |
S . J

¥

Menampilkan Form Bahan Bakar )

¥

| Masukkan Data Baru |

Data Baru? —l-/'ﬁdak\—
Ya
) —y
Pilin Ubah
Pilih Simpan A S
.

v e N
Tampilkan Form Pengubah

: Tersimpand\Dalabase: A p

| UbahData |

"

Data Diubah? >
[va
¥
| Ubanh Data di Database |
\ J
R —
Y

v

[ pilih Hapus |
N J

I S

| Data di Database Dihapus |

@

Gambar 3.6 Activity Diagram Form Bahan Bakar
Penjelasan :

Pada activity diagram 3.6 merupakan activity diagram form bahan bakar, Proses
diawali ketika admin membuka form bahan bakar, Setelah form ditampilkan oleh
aplikasi, admin dapat melakukan berbagai aksi, seperti memasukkan data baru,
mengubah data yang sudah ada, atau menghapus data. Jika admin memasukkan data

baru dan memilih untuk menyimpannya, data tersebut akan tersimpan ke dalam
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basis data oleh sistem. Apabila admin memilih untuk mengubah data, aplikasi akan
menampilkan form pengubahan, lalu admin dapat melakukan perubahan data dan
sistem akan memperbarui data di dalam basis data. Selain itu, admin juga dapat
menghapus data jika diperlukan, dan sistem akan menindaklanjuti dengan
menghapus dari basis data. Diagram ini secara visual menunjukkan hubungan
antara aksi-aksi admin dengan sistem aplikasi, serta pengaruh dari keputusan yang
diambil terhadap status data dalam sistem.
3. Activity Diagram Form Prediksi
Activity Diagram Form Prediksi merupakan activity diagram yang
menampilkan seluruh hasil data prediksi yang dilakukan oleh user.

Admin Aplikasi

. A

g Y
| Memilih Form Prediksi |

4

Menampilkan Form Prediksi

7

: Memilih Data Penjualan

¥

L Ambil Data dari Dalabase;

PR 2

Proses Data dengan RNN
h oy

S 2

e \
| Hasil Prediksi Ditampilkan |
e ~

——

Ingin Simpan Data? > Ingin Cetak Laporan?

v | I ] B

[ Kiik Tombol Cetak ||| Simpan Hasil Prediksi ke Database |

¥

: Cetak Laporan Prediksi

{
&

Gambar 3.7 Activity Diagram Form Prediksi
Penjelasan:
Pada activity diagram 3.7 dapat dilihat bahwa ketika admin memilih from
prediksi, apliksi menampilkan form, admin memilih data penjualan, lalu sistem

(aplikasi) memproses data tersebut menggunakan algoritma RNN untuk
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menghasilkan prediksi kebutuan bahan bakar. Setelah itu, admin memilih opsi
untuk menyimpan hasil prediksi ke database atau mencetak laporan.
3.5.3.3 Activity Diagram Bagian User

Activity Diagram bagian user merupakan activity diagram yang menampikan tampilan

untuk user yaitu tampilan untuk melakukan prediksi kebutuhan bahan bakar.

User Aplikasi

ik

s A
| Buka Form Prediksi |

¥
| Menampilkan Form Prediksi |
e * \
| Masukkan Tahun yang Diprediksi |
\Data Valid?/ @
*Ya

| Memilin Prediksi |
L y

¥
| Menampilkan Hasil Prediksi RNN |
A ~
T
A
' ™
| Memilih Hapus |
- /
‘Yakin Hapus?
[
I S
( A
\ Hapus Data di Database |
- - /
Y
L
¥
<_Keluar Aplikasi?
Ua
| Memilih Exit |

|

| Form Login Tampil |

Gambar 3.8 Activity Diagram Form User

Penjelasan :

Pada activity diagram 3.8 merupakan activity diagram bagian user. Proses
diawali saat user membuka form prediksi, yang kemudian sistem akan
menampilkan form tersebut. Selanjutnya, user memasukkan tahun yang ingin di

prediksi. Jika data input valid, user memilih proses prediksi dan sistem akan
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menampilkan hasil prediksi kebutuhan bahan bakar menggunakan algoritma RNN.
Setelah hasil ditampilkan, user memiliki opsi untuk menghapus data jika
diperlukan. Jika user mengonfirmasi penghapusan, sistem akan menghapus data
dari database. Diakhir sesi, user dapat memilih untuk keluar dari aplikasi, dan
sistem akan mengarahkan kembali ke form login.
3.5.4 Sequence Diagram

Sequence Diagram aplikasi prediksi kebutuhan bahan bakar jumlah
penjualan dapat dilihat sebagai berikut :
3.5.4.1. Sequence Diagram Sistem Berjalan

Sequence Diagram sistem berjalan yang digunakan untuk prediksi

kebutuhan bahan bakar dapat dilihat pada Gambar 3.9

Q @
1 1
Admin User [ BahaﬂI Bakar Penjualan I Precljiksi ]
Memberikan Data Bahan Bakar
| Memberikan Data Penjualan
I Melakukan Prediksi E
: Hasil Prlpdiksi :
Informasi Hasil Prediksi : :

Admn User ‘ Bahan Bakar Penjualan | Prediksi ‘

Gambar 3.9 Sequence Diagram Sistem Berjalan
Penjelasan :

Pada Sequence Diagram 3.9 dapat dilihat bahwa admin memberikan data
terkait Bahan Bakar, yang kemudian diteruskan ke bagian penjualan untuk
mengolah dan melengkapi data yang dibutuhkan. Selanjutnya, data penjualan
tersebut dikirim ke modul prediksi, dimana sistem menjalankan proses perhitungan
prediksi berdasarkan data yang ada. Setelah prose prediksi selesai, sistem
menampilkan hasil prediksi kepada user. Terakhir, informasi hasil prediksi ini dapat

dikembali dilaporkan atau diverifikasi oleh admin.
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3.5.4.2. Sequence Diagram Bagian Admin

Sequence Diagram bagian admin dibawah ini merupakan sequence diagram
dari awal hingga akhir pada aplikasi Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar.
1. Sequence Diagram Form Login

Sequence Diagram Form Login yang dilakukan oleh admin dengan memasukkan

username dan password pada form login.

@)

Adqm FurmlLogin I I TabellLogm | Dashlboald
| |

! l N I
Login Proses
1

| Masukkan Usemame |
| dan Password

| Mengecek usemame |
| dan password

I i
alt  / [Login Berhasil]

_ .
; ¢ Login Berhasil__|

| Membuka Dashboard |
ogin Gagaly ~TT e s

Gambar 3.10 Sequence Diagram Form Login

Penjelasan :

Dapat dilihat pada sequence diagram 3.10 yang menggambarkan alur proses
autentifikasi yang dilakukan oleh admin untuk mengakses sistem. Proses dimulai
saat admin memasukkan username dan password ke dalam form login. Selanjutnya,
sistem akan mengirimkan informasi tersebut ke tabel login untuk dilakukan proses
verifikasi kecocokan data.

Jika data yang dimasukkan valid, maka tabel login akan mengirimkan
notifikasi login berhasil login ke form Login, dan sistem akan meneruskan proses
dengan membuka tampilan dashboard sebagai halaman utama sistem. Namun, jika

data yang dimasukkan tidak sesuai, maka sistem akan mengirimkan Pesan
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Kesalahan ke form Login dan memberikan umpan balik kepada admin bahwa
proses login gagal.
2. Sequence Diagram Form Bahan Bakar

Sequence Diagram ini digunakan admin untuk mengelola bahan bakar pada

Aplikasi Prediksi Kebutuhan Bakar Menggunakan Algoritma RNN.

Form Bahan Bakar l Tabel Bahan Bakar l

Masukkan data Bahan Bakar _

Simpan data

L4

Data tersimpan

Masukkan 1D Bahan Bakar

P
>

Mencari |D Bahan Bakar

L

< Data ditemukan

Ubah data Bahan Bakar

-
>

Ubsh

IEEUE AN S AN T R . A

. Data diubah

Hapus data Bahan Bakar

Hapus data Bahan Bakar _

< Data terhapus

Admin Form Bahan Bakar Tabel Bahan Bakar

Py
Ly

Gambar 3.11 Sequence Diagram Form Bahan Bakar
Penjelasan :

Dapat dilihat pada sequence diagram 3.11 Proses ini menggambarkan
interaksi antara admin, form bahan bakar, dan tabel bahan bakar dalam mengelola
data. Admin memasukkan, mencari, mengubah, dan menghapus bahan bakar.
Setiap aksi dari admin akan diproses oleh sistem dan menghasilkan respon seperti

data tersimpan, ditemukan, diubah, atau dihapus sesuai permintaan.
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3. Sequence Diagram Form Prediksi

Sequence Diagram ini digunakan admin untuk melihat informasi hasil prediksi
yang dilakukan oleh user pada Aplikasi Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar
Menggunanakan Algoritma RNN.

)
Ry

Admin Prediksi Tabel Ered|k5|

Pilin data prediksi

T

Mencari data prediksi

< Daaditemukan

Hapus data prediksi

Hapus data prediksi

|
gDataterhapus

Pilih bulan dan tahun

Memilih data yang akan dicetak _ |
|

g DAedtemukan

Qlaporan

‘a‘mn Prediksi Tabel Prediksi
O — =

Gambar 3.12 Sequence Diagram Form Prediksi

Penjelasan :

Dapat dilihat pada sequence diagram 3.12 Proses ini menggambarkan alur
interaksi antara admin, modul prediksi, dan tabel prediksi dalam sistem informasi
kebutuhan bahan bakar. Proses ini dimulai ketika admin memilih data prediksi yang
ingin ditampilkan. Modul prediksi kemudian mengakses tabel prediksi untuk
mencari data yang sesuai dan menampilkannya kembali kepada admin jika
ditemukan. Modul prediksi kemudian mengakses tabel prediksi untuk mencari data
yang sesuai dan menampilkannya kembali kepada admin jika ditemukan. Admin
juga memiliki opsi untuk menghapus data prediksi yang tidak diperlukan, yang
akan diteruskan ke tabel prediksi untuk di hapus secara permanen. Selanjutnya,

admin dapat memilih bulan dan tahun tertentu untuk mencetak laporan. Sistem akan
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kembali mengambil data prediksi dari tabel, dan apabila data ditemukan, laporan

hasil prediksi akan disajikan kepada admin.

3.5.4.3. Sequence Diagram Bagian User
Sequence Diagram Aplikasi Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar Menggunakan

Algoritma RNN bagian User untuk melakukan prediksi bahan bakar.

Prediksi Tabel

prediksi

< Data prediksi

Hapus data

< Data terhapus

>

Tampilan login

Prediksi Tabel

Gambar 3.13 Sequence Diagram Form User

Penjelasan:

Dapat dilihat pada sequence diagram 3.13 proses ini menggambarkan interaksi
antara pengguna (user) dengan sistem dalam melakukan proses prediksi kebutuhan
bahan bakar. Proses ini dimulai ketika user memasukkan tahun yang ingin
diprediksi. Sistem kemudian mengirim permintaan ke modul prediksi dan
mengambil data hasil prediksi dari tabel, yang diolah menggunakan algoritma
RNN, setelah itu data berhasil diprediksi, hasilnya ditampilkan kepada user.
Selanjutnya, user dapat memasukkan ID prediksi tertentu untuk melihat detail,
sistem akan mencari ID tersebut di tabel dan menampilkannya. User juga memiliki

opsi untuk menghapus data dari tabel dan memberikan konfirmasi bahwa data telah
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dihapus. Dan yang terakhir, ketika uer memilih Exit, sistem akan mengembalikan

user ke tampilan login.

3.5.5 Desain Database
Desain tabel-tabel dari database yang terdapat pada Aplikasi Prediksi
Kebutuhan Bahan Bakar
3.5.5.1. Desain Tabel
Berikut ini adalah desain tabel dari Aplikasi Prediksi Kebutuhan Bahan
Bakar Menggunakan Algoritma Recurrent Neural Network (RNN)
1. Desain Tabel Login
Pada tabel 3.6 merupakan desain tabel Login pada Aplikasi Prediksi Kebutuhan

Bahan Bakar Menggunakan Algoritma Recurrent Neural Network (RNN).

Nama Database : RNN
Nama Tabel : Login
Primary Key : ID_Login

Tabel 3.6 Desain Tabel Login

Nama Field Tipe Data Ukuran Keterangan

ID Login Int - ID Pencarian (PK)
Username Varchar 50 Nama pengguna
Sandi Varchar 200 Kata sandi (password)

2. Desain Tabel Bahan Bakar
Pada Tabel 3.7 merupakan desain tabel Bahan Bakar pada Aplikasi Prediksi

Kebutuhan Bahan Bakar Menggunakan Algoritma RNN.
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Nama Database : RNN
Nama Tabel : Bahan Bakar
Primary Key : ID_Bahanbakar

Tabel 3.7 Desain Tabel Bahan Bakar

Nama Field Tipe Data | Ukuran | Keterangan

ID BahanBakar Int - ID Pencarian

Nama BahanBakar | Varchar 50 Nama jenis bahan bakar

Jenis Varchar 30 Jenis bahan bakar (Pertalite, dsb)
Satuan Varchar 10 Satuan penggunaan (Liter)
Keterangan Text - Keterangan tambahan

3. Desain Tabel Prediksi
Pada Tabel 3.8 merupakan desain tabel prediksi pada Aplikasi Prediksi

Kebutuhan Bahan Bakar Menggunakan Algoritma RNN

Nama Database : RNN
Nama Tabel : Prediksi
Primary Key : ID_Prediksi

Tabel 3.8 Tabel Prediksi

Nama Field Tipe | Ukuran | Keterangan
Data
ID Prediksi Int - ID
Pencarian
ID BahanBakar Int - ID Bahan
Bakar
Tahun Varchar 20 Tahun
Jan Varchar 20 Januari
Feb Varchar 20 Februari
Mar Varchar 20 Maret
Apr Varchar 20 April
Mei Varchar 20 Mei
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Jun Varchar 20 Juni
Jul Varchar 20 Juli
Agu Varchar 20 Agustus
Sep Varchar 20 September
Okt Varchar 20 Oktober
Nov Varchar 20 November
Des Varchar 20 Desember

3.6. Rancangan Layar

Rancangan Layar dibawah ini merupakan rancangan layar berbentuk
website yang akan dibuat untuk digunakan oleh pengguna dalam mengelola data
penjualan dan memprediksi kebutuhan bahan bakar.
3.6.1. Rancangan Form Login

Rancangan form login digunakan pengguna untuk masuk ke dalam aplikasi
yang harus memasukkan username dan password untuk verifikasi agar bisa masuk

ke tampilan dashboard. Dapat dilihat pada gambar 3.14 sebagai berikut :

Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar

c 9 x Q Ihnp:HPrediksiBahanBokar.id ] @

Silahkan Login Terlebih Dahulu

Username Username

[

Gambar 3.14 Rancangan Form Login

Penjelasan :
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Dapat dilihat pada gambar 3.14 merupakan tampilan form login yang akan
digunakan pengguna untuk masuk ke dalam aplikasi. Pada tampilan login pengguna
diharuskan menginput username dan password untuk diverifikasi dengan tujuan
untuk menjaga keamanan sistem dengan membatasi akses hanya pengguna yang
terdaftar, seperti admin atau pihak pengelola data prediksi bahan bakar.

3.6.2. Rancangan Dashboard

Rancangan dashboard merupakan tampilan ketika pengguna berhasil masuk
ke dalam aplikasi yang menampilkan seluruh isi dari form yang terdapat di dalam
aplikasi. Adapun rancangan dashboard dapat dilihat pada gambar 3.15 sebagai

berikut :

OQxQ[ L i Bahan php 1@

Dashboard = 9 admin

Selamat Datang

Recurrent Neural Network (RNN) adalah salah satu metode dalam deep learning yang dirancang untuk
memproses data berurutan, seperti data waktu (time series). Pada sistem ini, RNN digunakan untuk memprediksi
Bahan Bakar | Kebutuhan bahan bakar di masa mendatang berdasarkan data histeris yang telah dikumpulkan sebelumnya

Home

Sistem ini membantu pengguna, khususnya pihak pengelcla bahan bakar, dalam mengambil keputusan
berdasarkan pola kebutuhan dari bulan ke bulan atau tahun ke tahun. Dengan memanfaatkan kemampuan RNN
Prediksi dalam mengenali pola berulang, sistem dapat memberikan prediksi yang lebih okurat dan efisien

Data Historis

Exit Tujuan dari sistem ini adalah untuk menyediakan informasi prediktif terkait kebutuhan bahan bakar agar
distribusi menjadi lebih terencana dan optimal.

Prediksi RNN Links
Recurrent Neural Network (RNN} merupakan algeritma deep learning | > Home

yang efektif dalam memproses data berurutan. Dalam sistem ini, RNN | % Bahan Bakar
digunakan untuk m bahan bakar - Data Historis
data historis. Dengan mengenali pola waktu, sistem dapat

menghasilkan estimasi yang akurat untuk kebutuhan mendatang.

> Prediksi
> Exit

Gambar 3.15 Rancangan Dashboard

Penjelasan :

Dapat dilihat pada gambar 3.15 merupakan tampilan dashboard yang mana
ketika admin berhasil masuk ke dalam aplikasi maka tampilan ini menampilkan
semua form yang ada pada aplikasi.

3.6.3. Rancangan Form Bahan Bakar

Rancangan form bahan bakar digunakan untuk menampilkan seluruh isi

data bahan bakar yang terdapat di dalam aplikasi. Adapun rancangan form bahan

bakar dapat dilihat pada gambar 3.16 sebagai berikut.
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Localhost/Prediksi Bahan Bakar/Bahan_bakarphp

QS XO | ] & D

Dashboard = e admin
Home =
sanen sarer| Data Bahan Bakar

No [Nama Bahan Bakar [Keterangan |Aksi
Data Historis
Prediksi
Exit

Prediksi RNN Links

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan algoritma deep learning | > Home

yang efektif dalam memproses data berurutan. Dalam sistem ini, RNN | 5 Bahan Bakar

digunakan untuk memprediksi kebutuhan bahan bakar berdasarkan || - pata Historis

data histaris. Dengan mengenali pola wakty, sistem dapat > Prediksi

menghasilkan estimasi yang akurat untuk kebutuhan mendatang. 2 Exit

d

Gambar 3.16 Rancangan Form Bahan Bakar
Penjelasan :

Dapat dilihat pada gambar 3.16 merupakan tampilan form bahan bakar yang
dimana halaman ini berfungsi sebagai modul input dan manajemen data jenis bahan
bakar yang menjadi komponen utama dalam sistem prediksi. Data yang dimasukkan
di sini akan menjadi bagian dari input yang digunakan oleh Model RNN untuk
menghasilkan estimasi kebutuhan bahan bakar dimasa depan.

3.6.4. Rancangan Form Prediksi

Rancangan form prediksi ini digunakan admin untuk melihat seluruh isi data

prediksi yang dilakukan oleh user yang terdapat di dalam aplikasi. Adapun

rancangan form prediksi dapat dilihat pada gambar 3.17 sebagai berikut.

Localhost/Prediksi Bahan Bakar/prediksi php

QO XG( ) &
€ ocmin

Dashboard

Home - -
Sanen 5| Data Prediksi

Bahan bakar _ [Tahun [Jan |Feb [Mar [Apr [Mei |Jun [Jul |Agu [Sep [OKkt |Nov |Des [Aksi

Data Historis

Prediksi

Exit

Prediksi RNN Links

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan algoritma deep learning | > Home

yang efektf delam memproses data berurutan. Dalom sistem i, RNN | - Bahan Bakar

digunaken untuk memprediksi kebutuhan bahan bkar berdasarkan | - pata Historis

data historis. Dengan mengenali pola waktu, sistem dapat 2 predikst
estimasi yang skurat mendatang

2 Exit

Z

Gambar 3.17 Rancangan Form Data Prediksi
Penjelasan :
Dapat dilihat pada gambar 3.17 merupakan tampilan form prediksi bagian

admin yang menampilkan data prediksi yang dilakukan ole user. Halaman inilah
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yang menjadi inti dari sistem prediksi, karena menyajikan hasil akhir berupa
estimasi kebutuhan bahan bakar per bulan. Terdapat beberapa field pada halaman
ini yaitu nama bulan januari sampai dengan desember, pada aksi terdapat cetak hasil
prediksi dan hapus data.
3.6.  Flowchart

Flowchart dibawah ini merupakan flowchart dari semua menu yang ada
pada Aplikasi Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar Menggunakan Algoritma RNN
yaitu :
1. Flowchart Login

Flowchart form login berisi alur kerja dari rancangan tampilan login yang

dapat dilihat pada gambar 3.18.

Gambar 3.18 Flowchart Login

Penjelasan:

Dapat dilihat pada gambar 3.18 terdapat flowchart login. Admin diminta
untuk memasukkan username dan juga password, apabila username dan password
valid maka sistem akan mengarahkan ke halaman utama dan aplikasi terbuka.
Namun apabila saat admin menginput username dan juga password tetapi tidak

valid maka sistem akan menampilkan pesan error kemudian diarahkan ke halaman
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input username atau password, dan dimintai username dan password yang terdaftar
agar bisa mengarahkan ke halaman utama.
2. Flowchart Bahan Bakar

Flowchart bahan bakar berisi alur kerja dari rancangan tampilan form bahan

bakar yang dapat dilihat pada gambar 3.19

Data Bahan Bakar Siap Digunakan

Ya
Hapus Data? Hapus Data Bahan Bakar H Data Terhapus

Gambar 3.19 Flowchart Bahan Bakar

Penjelasan:

Dapat dilihat pada gambar 3.19 terdapat flowchart Bahan Bakar yang
dimana proses pengelolaan bahan bakar dimulai dari langkah awal (Mulai) ketika
pengguna mengakses sistem. Selanjutnya, pengguna diarahkan ke fitur kelola
Bahan Bakar yang merupakan bagian utama melakukan manajemen data. Ditahap
ini, pengguna diberi tiga opsi tindakan yaitu menambah, mengubah, atau
menghapus data.

Jika pengguna memilih menambah data, maka sistem akan membuka form
input untuk menambahkan data bahan bakar dan menyimpannya ke dalam basis
data. Setelah itu, data disimpan kedalam sistem. Jika pengguna tidak menambah
data, maka sistem akan menanyakan apakah ingin mengubah data. Apabila Ya,
maka pengguna dapat melakukan pengeditan data bahan bakar yang telah tersimpan

sebelumnya, dan sistem kemudian menyimpan perubahan tersebut.
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Jika pengguna tidak mengubah data, maka sistem akan mengecek apakah
pengguna ingin menghapus data. Bila pengguna memilih untuk menghapus, maka
sistem akan menjalankan proses penghapusan. Setelah salah satu dari ketiga proses
(tambah, ubah, hapus) selesai dijalankan, sistem melakukan pemeriksaan apakah
data yang ada sudah siap digunakan. Jika data dinyatakan siap. Maka proses akan
berakhir dengan kondisi sistem selesai.

3. Flowchart Prediksi
Flowchart prediksi berisi alur kerja dari rancangan tampilan form prediksi

yang dapat dilihat pada gambar 3.20.

Input Data Historis Kebutuhan BBM

Pra-Pemrocesan Data
(Pembersinan & Normalisasi)

Pemisahan Data (Training & Testing)|

Prediksi Kebutuhan BEM

Evaluasi Hasil Prediksi (MSE|

Tampilkan Hasil Prediksi di sistem

Gambar 3.20 Flowchart Prediksi

Penjelasan :

Pada gambar 3.20 terdapat flowchart prediksi. Ketika admin memilih
tambah maka admin menambah data prediksi yang baru lalu pilih simpan maka
aplikasi akan memproses untuk menyimpan data prediksi dan data prediksi
tersimpan. ketika admin menghapus data prediksi maka aplikasi memproses untuk

menghapus data prediksi lalu data terhapus dan data tersimpan.



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Penerapan Recurrent Neural Network
1. Metode Recurrent Neural Network (RNN)

Penelitian ini menggunakan metode Recurrent Neural Network (RNN) yang
digunakan sebagai proses pencarian hasil. Berikut adalah tahapan Metode
Recurrent Neural Network (RNN) :

2. Mengumpulkan data historis kebutuhan Bahan Bakar

3. Menormalisasi data, untuk meningkatkan akurasi dengan menggunakan RNN
¢+ Nilai pada pertalite :

Min : 392000

Max : 464000

Rumus Normalisasi (Min-Max Normalization)

X—-Xmin
Xnorm = ———
Xmax—Xmin

Hasil normalisasi dari bahan bakar pertalite

400000—-392000 _ 8000

Januari = =0.111
464000—-392000 72000
. 392000-392000 0
Februari = = =0.000
464000—392000 72000
416000—392000 24000
Maret = = =0.333
464000—392000 72000
) 452000-392000 60000
April = = =0.833
464000-392000 72000
. 408000-—392000 16000
Mei = = =0.222
464000—392000 72000
. 408000—392000 16000
Juni = = =0.222
464000-392000 72000
. 440000—392000 48000
Juli= = =0.667

464000-392000 72000

51
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464000—-392000 _ 72000

Agustus = = =1.000
464000-392000 72000
456000-392000 64000
September = = =0.889
464000-392000 72000
464000-392000 72000
Oktober = = =1.000
464000-392000 72000
440000-392000 48000
November = = =0.667
464000—-392000 72000
440000-392000 48000
Desember = = =0.667

464000—-392000 72000

Tabel 4.1 Normalisasi Pertalite

Bulan Liter | X (Normalisasi)
Januari | 400000 0.111
Februari | 392000 0.000

Maret | 416000 0.333

April 452000 0.833

Mei 408000 0.222

Juni 408000 0.222

Juli 440000 0.667
Agustus | 464000 1.000
September | 456000 0.889
Oktober | 464000 1.000

November | 440000 0.667

Desember | 440000 0.667

4. Membuat urutan input data secara berurutan (Data Sequence)

Pada tabel dibawah ini merupakan Data Sequence yang menggunakan data

3 bulan sebelumnya untuk memprediksi bulan ke-4 (Window Size = 3)



Tabel 4.2 Urutan Data Sequence Pertalite

X (Input)

Y (Target)

[0.111, 0.000, 0.333]

0.833 (April)

[0.000, 0.333, 0.833]

0.222 (Mei)

[0.333, 0.833, 0.222]

0.222 (Juni)

[0.833, 0.222, 0.222]

0.667 (Juli)

[0.222, 0.222, 0.667]

1.000 (Agustus)

[0.222, 0.667, 1.000]

0.889 (September)

[0.667, 1.000, 0.889]

1.000 (Oktober)

[1.000, 0.889, 1.000]

0.667 (November)

[0.889, 1.000, 0.667]

0.667 (Desember)

Cara menentukan data Sequence dari tabel diatas :

v

v

v

Pilih berapa panjang sequence (Misal 3 bulan)

Membuat kombinasi urutan nilai-nilai normalisasi per window :

Window 1 = [Januari, Februari, Maret] - Prediksi April
Window 2 = [Ferbruari, Maret, April] = Prediksi Mei
Window 3 = [Maret, April, Mei] = Prediksi Juni

Dst.

Pasangkan urutan dengan target output ( bulan setelahnya).

5. Melakukan perhitungan urutan input, untuk diproses secara berurutan

Menghitung menggunakan RNN dengan Rumus :

ht = tanh (Wxh - xt + Whh - ht — 1 + bh)

Keterangan :

h¢: hidden state pada waktu ke-t (waktu)

53
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tanh : mengontrol nilai output hidden layer agar tidak terlalu besar atau
tidak terlalu kecil.
Xt : nilai input pada waktu berikutnya
Win: hidden ke hidden (state sebelumnya ke state sesudah)
he1: hidden state dari waktu sebelumnya, yang digunakan untuk
memperbarui state saat ini.
by / by: bias untuk hidden layer dan ouput layer
Untuk perhitungan manual nya, disederhakan asumsinya
» W xh=0.5
» W _hh=0.5
> B h=0

Perhitungan menggunakan RNN

13.t=1

hi=tanh (0.5 0.111 + 0.5 - 0 + 0) = tanh(0.0555) = 0.0554
14. t=2

h2 = tanh (0.5 - 0.000 + 0.5 - 0.0554) = tanh(0.0277) = 0.0277
15.t=3

h3 =tanh (0.5 - 0.333 + 0.5 - 0.0277) = tanh(0.18035) = 0.1784
16.t=4

h4 =tanh (0.5 - 0.833 + 0.5 - 0.1784) = tanh(0.5057) = 0.4660
17.t=5

h5 = tanh (0.5 - 0.222 + 0.5 - 0.4660 = tanh(0.34405) = 0.3311
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18.t=6

h6 = tanh (0.5 - 0.222 + 0.5 - 0.3311 = tanh(0.2765) = 0.2697
19.t=7

h7 =tanh (0.5 - 0.667 + 0.5 - 0.2697 = tanh(0.46835) = 0.4369
20.t=8

h8 = tanh (0.5 - 1.000 + 0.5 - 0.4369 = tanh(0.71845) = 0.6156
21.t=9

h9 = tanh (0.5 - 0.889+ 0.5 - 0.6156 = tanh(0.7523) = 0.6378
22.t=10

h10 = tanh (0.5 - 1.000+ 0.5 - 0.6378 = tanh(0.8189) = 0.6737
23.t=11

h11=tanh (0.5 - 0.667+ 0.5 - 0.6737 = tanh(0.67035) = 0.5855
24.t=12

h12 =tanh (0.5 0.667 + 0.5 - 0.5855 = tanh(0.62625) = 0.5552

Tabel 4.3 Hasil Perhitungan Data Sequence Pertalite

t x_t (Nilai Input) h_t (Hidden State)
1 0.111 0.0554
2 0.000 0.0277
3 0.333 0.1784
4 0.833 0.4660
5 0.222 0.3311
6 0.222 0.2697




7 0.667 0.4369
8 1.000 0.6156
9 0.889 0.6378
10 1.000 0.6737
11 0.667 0.5855
12 0.667 0.5552
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Hasil Denormalisasi (Proses mengembalikan nilai data yang sebelumnya

dinormalisasi ke bentuk aslinya)

Nilai Pertalite
Min = 392000
Max = 464000
Rumus : Xasli = ht (Max — Min) + Min
Tabel 4.4 Denormalisasi Pertalite
t h¢ Perhitungan Hasil Denormalisasi (liter)
ti | 0,0554 | 0,0554 x 72000 + 392000 = 3988,8 + 392000 395.988,8
t2 | 0,0277 | 0,0277 x 72000 + 392000 = 1994,4 + 392000 393.994,4
ts | 0,1784 | 0,1784 x 72000 + 392000 = 12844,8 + 392000 404.844,8
ta | 0,4660 | 0,4660 x 72000 + 392000 = 33552,0 + 392000 425.552,0
ts | 0,2222 | 0,2222 x 72000 + 392000 = 15998.,4 + 392000 407.998.,4
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ts | 0,3064 | 0,3064 x 72000 + 392000 = 22060,8 + 392000 414.060,8
t7 | 0,6667 | 0,6667 x 72000 + 392000 = 48002,4 + 392000 440.002,4
ts | 1,0000 | 1,0000 x 72000 + 392000 = 72000,0 + 392000 464.000,0
to | 0,8889 | 0,8889 x 72000 + 392000 = 63999,6 + 392000 455.999,6
tio | 1,0000 | 1,0000 x 72000 + 392000 = 72000,0 + 392000 464.000,0
tu | 0,6667 | 0,6667 x 72000 + 392000 = 48002,4 + 392000 440.002,4
tiz | 0,6667 | 0,6667 x 72000 + 392000 = 48002,4 + 392000 440.002,4

¢+ Nilai pada pertamax :
Min : 48000
Max : 80000

Rumus Normalisasi (Min-Max Normalization)

X—-Xmin
Xnorm = ——
Xmax—Xmin

Hasil normalisasi dari bahan bakar pertamax
Tabel 4.5 Hasil Normalisasi Bahan Bakar Pertamax

Bulan Total (Liter) | Normalisasi

Januari 48.000 0.000




Februari
Maret
April

Mei
Juni
Juli
Agustus
September
Oktober
November

Desember

48.000

56.000

64.000

64.000

64.000

64.000

72.000

72.000

80.000

80.000

72.000

0.000

0.250

0.500

0.500

0.500

0.500

0.750

0.750

1.000

1.000

0.750
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Hasil Denormalisasi (Proses mengembalikan nilai data yang sebelumnya

dinormalisasi ke bentuk aslinya)
¢ Nilai Pertamax
Min = 48000

Max = 80000

Rumus : Xasli = ht (Max — Min) + Min

Tabel 4.6 Denormalisasi Pertamax

t Hidden State Rumus Denormalisasi Hasil Denormalisasi (Liter)
(h_t)

1 0.0000 (0.0000 x 32000) + 48000 48.000,0

2 0.0000 (0.0000 x 32000) + 48000 48.000,0

3 0.1244 (0.1244 x 32000) + 48000 48.780,8
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4 0.3024 (0.3024 x 32000) + 48000 57.676,8
5 0.3809 (0.3809 x 32000) + 48000 60.188,8
6 0.4137 (0.4137 x 32000) + 48000 61.2384
7 0.4277 (0.4277 x 32000) + 48000 61.686,4
8 0.5282 (0.5282 x 32000) + 48000 64.902,4
9 0.5647 (0.5647 x 32000) + 48000 66.070,4
10 0.6544 (0.6544 < 32000) + 48000 68.940,8
11 0.6793 (0.6793 x 32000) + 48000 69.817,6
12 0.6133 (0.6133 x 32000) + 48000 67.625,6

++ Nilai Pada Bio Solar
Min : 536000
Max : 664000

Rumus Normalisasi (Min-Max Normalization)

X—Xmin
Xnorm=————
Xmax—Xmin

Hasil normalisasi dari bahan bakar Bio Solar

Tabel 4.7 Hasil Normalisasi Bahan Bakar Bio Solar

Bulan Total (Liter) | Normalisasi
Januari 576000 0.31
Februari 536000 0.00
Maret 592000 0.44
April 576000 0.31
Mei 576000 0.31
Juni 560000 0.19
Juli 640000 0.81
Agustus 664000 1.00
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September 632000 0.75

Oktober 656000 0.94
November 608000 0.56
Desember 640000 0.81

Membuat urutan input data secara berurutan

Tabel 4.8 Urutan Data Sequence Bio Solar

X (Input) Y (Target)
0.31, 0.00, 0.44 0.31 (April)
0.00, 0.44, 0.31 0.31 (Mei)
0.44,0.31, 0.31 0.19 (Juni)
0.31,0.31, 0.19 0.81 (Juli)

0.31, 0.19, 0.81 1.00 (Agustus)

0.19,0.81, 1.00 | 0.75 (September)

0.81, 1.00, 0.75 0.94 (Oktober)

1.00, 0.75,0.94 | 0.56 (November)

0.75, 0.94, 0.56 0.81 (Desember)

Hasil Denormalisasi (Proses mengembalikan nilai data yang sebelumnya

dinormalisasi ke bentuk aslinya)

+ Nilai Bio Solar

Min = 536000

Max = 664000

Rumus : Xasli = ht (Max — Min) + Min

Tabel 4.9 Denormalisasi Bio Solar

Hidden State Rumus Denormalisasi Hasil Denormalisasi (Liter)
(h_t)
0.1537 (0.1537 x 128000) + 536000 = 555679,6 555.679,6
0.0767 (0.0767 x 128000) + 536000 = 545817,6 545.817,6
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3 0.2526 (0.2526 x 128000) + 536000 = 568732,8 568.732,8
4 0.2741 (0.2741 x 128000) + 536000 = 570684,8 570.684,8
5 0.2842 (0.2842 x 128000) + 536000 = 571993,6 571.993,6
6 0.2326 (0.2326 x 128000) + 536000 = 565372,8 565.372,8
7 0.4783 (0.4783 x 128000) + 536000 = 596822,4 596.822,4
8 0.6285 (0.6285 x 128000) + 536000 = 616848,0 616.848,0
9 0.5979 (0.5979 x 128000) + 536000 = 612531,2 612.531,2
10 0.6451 (0.6451 x 128000) + 536000 = 618969,6 618.969,6
11 0.5390 (0.5390 x 128000) + 536000 = 604992,0 604.992,0
12 0.5883 (0.5883 x 128000) + 536000 = 611302,4 611.302,4

++ Nilai Pada Dexlite

Min : 8000

Max : 16000

Rumus Normalisasi (Min-Max Normalization)

Xnorm =

X—-Xmin
Xmax—Xmin

Hasil normalisasi dari bahan bakar Dexlite

Tabel 4.10 Hasil Normalisasi Bahan Bakar Dexlite

Bulan Total (Liter) | Normalisasi
Januari 8000 0.00
Februari 8000 0.00
Maret 8000 0.00
April 8000 0.00
Mei 8000 0.00
Juni 8000 0.00




Juli 8000 0.00
Agustus 16000 1.00
September 8000 0.00
Oktober 16000 1.00
November 8000 0.00
Desember 16000 1.00

Hasil Denormalisasi (Proses mengembalikan nilai data yang sebelumnya

dinormalisasi ke bentuk aslinya)

+ Nilai Dexlite
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Min = 8000
Max = 16000
Rumus : Xasli = ht (Max — Min) + Min
Tabel 4.11 Denormalisasi Dexlite
t Hidden State Perhitungan Hasil Denormalisasi
(h t) (Liter)
tl 0.00 (0.00 x 8000) + 8000 8000.00
t2 0.00 (0.00 x 8000) + 8000 8000.00
t3 0.00 (0.00 x 8000) + 8000 8000.00
t4 0.00 (0.00 x 8000) + 8000 8000.00
t5 0.00 (0.00 x 8000) + 8000 8000.00
t6 0.00 (0.00 x 8000) + 8000 8000.00
t7 0.00 (0.00 x 8000) + 8000 8000.00
t8 0.46 (0.46 x 8000) + 8000 = 3680 11680.00
+ 8000
t9 0.23 (0.23 x 8000) + 8000 = 1840 9840.00
+ 8000
t10 0.55 (0.55 x 8000) + 8000 = 4400 12400.00
+ 8000
tl1 0.27 (0.27 x 8000) + 8000 =2160 10160.00
+ 8000
t12 0.56 (0.56 x 8000) + 8000 = 4480 12480.00
+ 8000
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4.2 Hasil Sistem
Hasil dari prediksi kebutuhan bahan bakar dengan menggunakan algoritma
Recurrent Neural Network sebagai berikut :
1. Halaman Login
Form login pada sistem prediksi kebutuhan bahan bakar dapat dilihat pada

gambar 4.1

-
&~ PERTAMINA

Silahkan Login

Username
|

Password

Ingat Saya

© 2025 Sistem Prediksi BBM - Letda Sujono

s omS g

Gambar 4.1 Form Login
Form login ini digunakan user dan admin untuk login ke sistem dengan
menggunakan username dan password yang sudah terdaftar.
2. Halaman Home
Form Home pada sistem prediksi kebutuhan bahan bakar dapat dilihat pada

gambar 4.2
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Dashboard =

Selamat Datang

Gambar 4.2 Form Home
Pada halaman ini menampilkan beberapa menu-menu yang ada pada sistem
yaitu form bahan bakar, data historis, prediksi, dan juga exit, yang mana
ketika pengguna memilih salah satu menu akan tampil menu lainnya.
Halaman Bahan Bakar
Form Bahan Bakar pada sistem prediksi kebutuhan bahan bakar dapat

dilihat pada gambar 4.3

Gambar 4.3 Form Bahan Bakar

Pada halaman ini menampilkan data bahan bakar dan juga form untuk
menambah data bahan bakar lengkap dengan nama bahan bakar, jenis,

satuan, dan juga keterangan.
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4. Halaman Data Historis

Dashboard = @ admin
sl Data Historis Penggunaan Bahan Bakar

Ne. Tanggal Jenis Bahan Bakar Jumiah (Liter)

1 2024-01-01 Pertalite 1870
2024-01-01 Pertamax 1540

3 2024-00-01 Bio Solar 2000
2024-00-01 Dexlite 1100

5 20240102 Pertalite 1500

& 2024-01-02 Pertamax 1500

7 2024-01-02 Bio Solar 2100

8 2024-01-02 Dexlite 1050

a 2024-01-03 Pertalite 1800
2024-01-03 Pertamax
2024-01-03

Gambar 4.4 Form Data Historis

Pada form ini menampilkan rincian penggunaan bahan bakar dengan berisi
beberapa informasi mulai dari No, sampai dengan Jumlah dalam satuan
liter.

5. Halaman Prediksi

Dashboard =

e Prediksi Kebutuhan Bahan Bakar Bulanan
Pilih Bahan Bakar
Peralte

4l Data Historis
Pilih Bu

Preds|

| Predikst

Hasil prediksi kebutuhan Pertamax untuk bulan 2025-10 adalah: 1565.33 liter

Gambar 4.5 Form Prediksi

Pada halaman ini menampilkan form prediksi kebutuhan bahan bakar dan
juga terdapat beberapa pilihan bahan bakar maupun bulan, dan juga hasil

prediksi dari kebutuhan bahan bakar tersebut.



4.3 Pengujian Black Box Testing
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Tabel Pengujian Black Box Testing

No | Fungsi yang | Fungsi yang | Input yang | Output yang
diuji diuji diberikan diperiksa
1. | Halaman Tampilan Navigasi ke | Ditampilkan
Login Login halaman halaman login
sesuai dengan yang
diharapkan
2. | Halaman Tampilan Navigasi ke | Ditampilkan
Home Home halaman halaman home
sesuai dengan yang
diharapkan.
3. | Halaman Data | Menampilkan | Form  isian | Rincian dan detail
Bahan Bakar | data  bahan | data baru | halaman data bahan
bakar beserta | yang  akan | bakar yang
form  untuk | dimasukkan | diharapkan.
menambah kedalam
data  bahan | sistem.
bakar
4. | Halaman Data | Tampilan Halaman ini | Ditampilkan
Historis Data Historis | menampilkan | halaman informasi
data historis | tabel yang berisi
yang  telah | beberapa  kolom
tersimpan penting seperti
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sebelumnya | nomor urut, tanggal
ke sistem penggunaan  dan
juga jenis bahan
bakar.
5. | Halaman Tampilan Halaman ini | Ditampilkan hasil
Prediksi Hasil berupa yang berupa jumlah
Prediksi pilihan jenis | kebutuhan  bahan
bahan bakar | bakar yang
yang ingin | diprediksi  untuk
diprediksi periode tertentu
seperti berdasarkan input
pertalite, yang diberikan oleh
pertamax, pengguna.
Bio Solar,
dan juga
dexlite
4.4 Hasil Uji Coba

Setelah melaksanakan serangkaian uji coba terhadap aplikasi yang telah
dikembangkan, saya dapat menarik beberapa kesimpulan mengenai hasilyang
diperoleh dari sistem tersebut, sebagai berikut :

1. Hasil perhitungan yang dilakukan menggunakan Algoritma Recurrent

Neural Network (RNN) dalam aplikasi ini menunjukkan kesesuaian yang

signifikan dengan pola data historis. Ini berarti bahwa algoritma yang
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diterapkan mampu mempelajari urutan data dan menghasilkan prediksi
kebutuhan bahan bakar secara akurat, sesuai dengan prinsip dasar RNN
yang mengandalkan hubungan temporal antar data.

. Algoritma RNN telah berhasil di integrasikan dan diterapkan dalam aplikasi
prediksi kebutuhan bahan bakar. Hal ini menunjukkan bahwa model tidak
hanya dirancang secara teoritis, tetapi juga telah diimplementasikan secara
praktis, sehingga pengguna dapat memanfaatkan aplikasi untuk
memproyeksikan kebutuhan bahan bakar berdasarkan data historis dengan
lebih efisien.

. Antarmuka pengguna (UI) dalam sistem ini telah dirancang sesuai dengan
kebutuhan pengguna, dengan memperhatikan aspek kemudahan dan
kenyamanan dalam penggunaan.

Sistem yang telah dibangun membutuhkan data historis sebagai data
pelatihan dan data input untuk diproses prediksi. Oleh karena itu,
keberhasilan prediksi sangat dipengaruhi oleh kelengkapan dan konsistensi

data historis yang dimasukkan oleh pengguna ke dalam sistem.



BAB YV
PENUTUP
5.1 Kesimpulan
Dari hasil penelitian dan implementasi sistem yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa:

1. Implementasi algoritma Recurrent Neural Network (RNN) ke dalam sistem
informasi prediksi kebutuhan bahan bakar dapat dilakukan dengan baik dan
memberikan hasil yang relevan. Algoritma ini mampu memproses data historis
penggunaan bahan bakar dan menghasilkan prediksi jumlah kebutuhan bahan
bakar untuk periode berikutnya. Sistem ini telah diuji menggunakan data
penggunaan dari berbagai jenis bahan bakar, seperti Pertalite, Pertamax, Dexlite,
dan Bio Solar, dan mampu memberikan hasil prediksi dalam bentuk angka

kebutuhan yang mendekati pola riil yang ada.

No. Jenis Bahan Bakar Bulan Prediksi Hasil Prediksi (Liter)
1. Pertalite September 2025 1,558.34
2. Pertamax September 2025 1,570.03
3. Dexlite September 2025 1,571.63
4. Bio Solar September 2025 1,557.09
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2. Sistem ini dirancang dengan antarmuka yang sederhana dan user-friendly,
sehingga dapat digunakan oleh pengguna dari berbagai latar belakang,
termasuk petugas SPBU maupun pengelola distribusi bahan bakar.
Informasi hasil prediksi ditampilkan dengan jelas dan informatif, membantu
pengguna dalam merencanakan kebutuhan distribusi bahan bakar dengan
lebih tepat waktu dan efisien.

3. Dengan adanya sistem ini, diharapkan dapat memberikan kontribusi nyata
dalam membantu pengelolaan logistik dan perencanaan stok bahan bakar,
khususnya dalam mendukung ketersediaan pasokan bahan bakar yang
stabil. Sistem ini juga dapat menjadi dasar pengambilan keputusan strategis

berdasarkan data historis yang tersedia.

5.2. Saran
Untuk pengembangan lebih lanjut dari penelitian ini, penulis menyarankan
beberapa hal berikut:

1. Peneliti selanjutnya disarankan untuk meningkatkan akurasi prediksi
dengan melakukan pelatihan model menggunakan dataset yang lebih besar
dan mencakup lebih banyak variabel pendukung, seperti hari libur, tren
musiman, atau data distribusi per wilayah.

2. Perlu dilakukan perbandingan antara algoritma RNN dengan algoritma
prediksi lainnya, seperti LSTM, GRU, atau metode statistik tradisional, agar
dapat diketahui kelebihan dan kekurangan masing-masing metode dalam

konteks prediksi kebutuhan bahan bakar.
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3. Dari sisi sistem, pengembangan ke arah aplikasi berbasis mobile atau
integrasi dengan API SPBU dapat menjadi langkah lanjutan, agar sistem

dapat digunakan secara lebih luas dan real-time di lapangan.
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% Sekre
Wak

Halim Maulai
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