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Abstrak

PT Pelindo Multi Terminal Petikemas Branch Gresik merupakan pelabuhan dengan
aktivitas bongkar muat pupuk yang tinggi, sehingga membutuhkan sistem prediksi
yang andal untuk mendukung efisiensi operasional. Penelitian ini menerapkan model
Long Short-Term Memory (LSTM) untuk memprediksi jumlah produksi pupuk
berdasarkan data bulanan tahun 2018-2023. Data dianalisis melalui tahapan
normalisasi, pelatihan model, dan evaluasi menggunakan metrik MAPE, MSE, RMSE,
dan MAE. Hasil terbaik diperoleh pada epoch ke-300 dengan nilai MAPE sebesar
18,60%, MSE sebesar 258.141.463,92, RMSE sebesar 19.745,11, dan MAE sebesar
14.533,75, yang menunjukkan tingkat akurasi prediksi yang baik. Penggunaan LSTM
dinilai relevan karena mampu mengenali pola musiman dan fluktuasi jangka panjang
dalam data deret waktu, yang umum terjadi dalam konteks industri pupuk. Keunikan
penelitian ini terletak pada penerapan LSTM dalam skenario pelabuhan pupuk di
Indonesia, yang masih jarang diteliti, serta evaluasi komprehensif terhadap performa
model pada konteks industri logistik pelabuhan.

Kata Kunci: Pelindo, Pelabuhan, Produksi Pupuk, LSTM.

Abstract

PT Pelindo Multi Terminal Petikemas Branch Gresik is a port with high fertilizer unloading
activity, requiring a reliable forecasting system to support operational efficiency. This study
applies the Long Short-Term Memory (LSTM) model to predict fertilizer production volumes
using monthly data from 2018 to 2023. The data were processed through normalization, model
training, and evaluation using MAPE, MSE, RMSE, and MAE metrics. The best performance
was achieved at epoch 300, with a MAPE of 18.60%, MSE of 258,141,463.92, RMSE of
19,745.11, and MAE of 14,533.75, indicating good predictive accuracy. LSTM is considered
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relevant due to its ability to capture seasonal patterns and long-term dependencies, which are
common in the fertilizer industry. The novelty of this study lies in the implementation of
LSTM in the context of fertilizer logistics at an Indonesian port, which has been rarely
explored, along with a comprehensive evaluation of its predictive performance.

Keywords: Pelindo, Port, Container, LSTM.

1. Pendahuluan

PT Pelindo Multi Terminal adalah subholding dari PT Pelabuhan Indonesia (Persero)
yang mengelola berbagai terminal multipurpose di Indonesia, termasuk terminal
petikemas. Cabang Gresik merupakan salah satu dari banyak cabang yang dikelola oleh
PT Pelindo Multi Terminal yang berfokus pada operasi terminal petikemas dan layanan
bongkar muat. Selaku pengelola terminal petikemas terbesar di Indonesia, PT Pelindo
Multi Terminal Petikemas Branch Gresik memiliki tanggung jawab strategis dalam
menjamin kelancaran dan efisiensi proses bongkar muat pupuk untuk mendukung
tercukupinya ketersediaan pupuk di seluruh wilayah [1]. Pengelolaan bongkar muat
pupuk di PT Pelindo Multi Terminal Petikemas Branch Gresik sangat penting dalam
menjaga kelancaran rantai pasok pupuk nasional. Terdapat standarisasi dan integrasi
jaringan antarterminal yang dilakukan oleh (Pelindo Terminal Petikemas ) SPTP dengan
tujuan proses bongkar muat pupuk dapat berjalan secara efisien dan terkoordinasi,
sehingga meminimalisir

Ketidakpastian dalam kegiatan bongkar muat pupuk dapat disebabkan oleh
beberapa tantangan, seperti fluktuasi cuaca, yang dapat mengganggu proses bongkar
muat karena kondisi cuaca buruk dapat memperlambat atau bahkan menghentikan
operasi. Selain itu, keterbatasan kapasitas penyimpanan di pelabuhan juga dapat
menyebabkan penundaan, terutama ketika jumlah pupuk yang diimpor melebihi
kapasitas fasilitas yang tersedia. Keterlambatan kapal atau masalah teknis pada alat
bongkar muat seperti crane atau conveyor juga bisa menjadi faktor lain yang
mempengaruhi ketepatan waktu operasi. Tidak hanya itu, kekurangan tenaga kerja atau
perubahan regulasi terkait impor atau distribusi pupuk dapat meningkatkan
ketidakpastian dan mempersulit perencanaan logistik secara efisien [2]. Kendala yang
paling berpotensi di lapangan dalam bongkar pupuk dominan diakibatkan perubahan
cuaca yang tidak menentu. PT Pelindo Multi Terminal Petikemas Gresik berperan penting
dalam optimalisasi proses bongkar muat pupuk. PT. Pelindo Multi Terminal Petikemas
Gresik telah mengimplementasikan lagkah strategis untuk meningkatkan efisiensi
operasional, salah satu inisiatif utama adalah penerapan sistem pemantauan digital untuk
melakukan pengecekan pupuk secara rutin. Pendekatan berbasis teknologi ini
memungkinkan perusahaan untuk memantau kondisi dan kuantitas pupuk dengan lebih
akurat dan real-time. Hal ini tidak hanya meningkatkan efisiensi operasional, tetapi juga

membantu dalam menjaga kualitas pupuk selama proses penyimpanan dan distribusi.
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PT. Pelindo Multi Terminal Petikemas Gresik memang tidak bertanggung jawab
langsung atas pengelolaan stok pupuk, karena itu merupakan tanggung jawab produsen
atau distributor pupuk. Namun, sebagai operator pelabuhan, Pelindo berperan dalam
mengoptimalkan proses bongkar muat dan penyimpanan sementara di pelabuhan.
Dengan mengadopsi metode prediktif, mereka dapat menganalisis tren kedatangan
barang dan kapasitas penyimpanan yang tersedia. Informasi ini membantu Pelindo
dalam menentukan jadwal bongkar muat yang tepat dan menghindari kendala seperti
penyimpanan penuh di gudang pelabuhan. Dengan begitu, operasional logistik tetap
berjalan lancar dan pupuk dapat segera didistribusikan ke tujuan akhir tanpa penundaan,

Dalam upaya meningkatkan akurasi prediksi dan mengatasi ketidakpastian dalam
kegiatan bongkar muat, terdapat metode machine learning yang dapat membantu
mengatasi hal tersebut. Salah satu pendekatan yang diimplementasikan adalah Long
Short-Term Memory (LSTM), sebuah jenis arsitektur jaringan saraf tiruan yang khusus
dirancang untuk menganalisis dan memprediksi pola dalam data deret waktu.

Long Short Term Memory (LSTM) adalah jenis jaringan saraf rekurensial (RNN) yang
mampu menangani masalah pengolahan data misalnya dalam memprediksi dalam
urutan data [3]. Penerapkan LSTM pada data historis bongkar muat pupuk, dapat
dimodelkan pola-pola kompleks dalam data dan secara akurat dalam pengolahan data
jumlah bongkar muat di masa depan [4].

Terdapat penelitian-penelitian terdahulu terkait dengan metode prediksi, diantaranya
penelitian [5] dengan menggunakan metode Long Short Term Memory untuk prediksi
tingkat temperatur di kota Semarang diperoleh informasi bahwa nilai evaluasi yang
diperoleh yaitu, evaluasi RMSE sebesar 0,725 dan MAPE sebesar 1,896016%. Kemudian
penelitian [6] dengan menggunakan metode Recurrent Neural Network (RNN) untuk
prediksi harga kelapa sawit diperoleh hasil akhir dengan nilai evaluasi MAPE sebesar
4,84%. Selanjutnya penelitian [7] dengan metode regresi linier untuk prediksi penjualan
mobil Toyota di industri otomotif Indonesia diperoleh nilai MAPE sebesar 12,47% dan
nilai RMSE sebesar 3360,26.

Dari penelitian terdahulu didapatkan informasi bahwa nilai MAPE yang lebih tinggi
dalam penelitian [7] menunjukkan bahwa metode regresi linier memiliki performa yang
kurang baik dalam prediksi data deret waktu dibandingkan dengan metode RNN dan
LSTM. Perbandingan ini menunjukkan bahwa LSTM memberikan hasil prediksi yang
lebih akurat pada beberapa kasus, terutama dalam prediksi yang melibatkan data yang
memiliki pola temporal.

Berdasarkan dari penelitian terdahulu dan permasalahan yang telah dipaparkan,
Penelitian ini memilih metode LSTM dikarenakan dari keunggulan LSTM yang terletak
pada kemampuannya untuk menangani data berurutan dengan baik. Artinya, LSTM
dapat memproses informasi yang datang secara berurutan, seperti waktu, teks, atau data

audio, yang merupakan kasus yang umum terjadi di banyak aplikasi seperti prediksi
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harga saham, analisis sentimen, atau terjemahan bahasa [8]. Selain itu, LSTM juga dapat
menangkap pola jangka panjang dalam data, itu berarti dapat mempertimbangkan
hubungan antara data yang dipisahkan oleh interval waktu yang signifikan [9]. Hal ini
membuatnya sangat berguna dalam memodelkan dan memprediksi tren jangka panjang
atau pola yang kompleks dalam data [10]. Disamping kemampuannya untuk menangani
data berurutan, keunggulan lain dari LSTM adalah fleksibilitasnya dalam menangani
berbagai jenis data. Hal ini termasuk data numerik, kategorikal, teks, atau bahkan
gambar, karena arsitektur LSTM dapat diadaptasi untuk memproses dan memahami
berbagai format data dengan baik [11].

Tujuan dari penelitian ini untuk mengevaluasi kinerja metode LSTM dalam
pengolahan data jumlah produksi pupuk pada kegiatan bongkar muat pupuk di PT.
Pelindo Multi Terminal Petikemas Branch Gresik. Dengan penelitian ini diharapkan
dengan hasil prediksi LSTM dapat membantu dalam mengoptimasi jumlah kegiatan
bongkar muat pupuk serta dapat meningkatkan efisiensi pada kegiatan bongkar muat
pupuk pada PT Pelindo Multi Terminal Petikemas Branch Gresik.

2. Metode Penelitian

Jenis data yang digunakan dalam analisis ini adalah data sekunder yang langsung
diambil pada PT Pelindo Multi Terminal Petikemas Branch Gresik. Data yang digunakan
adalah data jumlah barang pupuk dalam rentang tahun 2018-2023. Berikut tahapan dan

diagram alir penelitian yang dilakukan:
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Gambar 1 Diagram Alir Penelitian

Berikut penjelasan tiap langkah-langkah LSTM:

1.

Mulai: Penelitian dimulai dengan mengumpulkan data historis terkait
bongkar muat pupuk.

Data Historis Bongkar Muat Pupuk: Data yang digunakan adalah data
historis aktivitas bongkar muat pupuk. Data ini menjadi bahan dasar
untuk proses analisis lebih lanjut.

Memasukkan Data: Data historis yang sudah dikumpulkan kemudian
dimasukkan ke dalam sistem untuk diproses lebih lanjut.

Normalisasi Data: Data yang telah dimasukkan dilakukan normalisasi
untuk menyamakan skala variabel sehingga dapat diproses oleh model
dengan lebih efektif.

Analisis Statistika Deskriptif: Data yang telah dinormalisasi kemudian
dianalisis secara statistik untuk memahami distribusi, pola, dan tren
dalam data tersebut.

Membagi Data: Setelah analisis, data dibagi menjadi dua bagian: data
uji dan data latih. Data latih digunakan untuk melatih model,
sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi performa model.
Melatih Data: Pada tahap ini, data latih digunakan untuk melatih model
LSTM. Model ini merupakan jenis Recurrent Neural Network (RNN)
yang sering digunakan untuk memprediksi data deret waktu.

Model LSTM: Model LSTM yang telah dilatih siap untuk diuji dengan
data uji.
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9. Pengujian Model: Model LSTM diuji menggunakan data uji untuk
melihat seberapa baik model dalam melakukan prediksi.

10. Evaluasi Model: Setelah pengujian, dilakukan evaluasi terhadap
performa model untuk mengetahui tingkat akurasi prediksi dan
identifikasi kesalahan yang mungkin terjadi.

11. Denormalisasi Data: Hasil prediksi yang awalnya dinormalisasi
dikembalikan ke skala aslinya agar lebih mudah diinterpretasi.

12. Prediksi: Setelah data dinormalisasi, hasil prediksi aktivitas bongkar
muat pupuk dapat diperoleh.

13. Selesai: Proses penelitian selesai setelah mendapatkan hasil prediksi
yang diharapkan.

3. Landasan Teori
3.1 Bongkar Muat Logistik

Bongkar muat logistik adalah proses pengangkutan barang dari satu tempat ke
tempat lain yang melibatkan kegiatan memuat barang ke dalam kendaraan pengangkut
di titik asal dan membongkar barang dari kendaraan pengangkut di titik tujuan. Proses
ini menjadi bagian penting dalam logistik, karena memungkinkan pengiriman barang

secara efektif dan efisien dari sumber ke tujuan akhir.
3.2 Rantai Pasok Pupuk

Rantai pasok pupuk mengacu pada serangkaian kegiatan dan proses yang terjadi
dari tahap produksi pupuk hingga sampai ke tangan konsumen akhir [12]. Berikut adalah

penjelasan mengenai beberapa tahapan dalam rantai pasok pupuk:
3.21 Produksi

Setelah pupuk diproduksi, langkah selanjutnya adalah pengemasan.
Pupuk dikemas dalam kemasan yang sesuai, baik itu kemasan besar untuk
penggunaan komersial atau kemasan kecil untuk konsumen akhir. Proses ini bisa

dilakukan di pabrik pupuk yang besar atau fasilitas produksi yang lebih kecil [13].
3.2.2 Pengemasan

Setelah pupuk diproduksi, langkah selanjutnya adalah pengemasan.
Pengemasan adalah tahap yang sangat penting dalam rantai pasok pupuk karena
memungkinkan pengiriman produk pupuk yang berkualitas ke konsumen dengan

cara yang efektif dan efisien [14].
3.2.3 Distribusi

Pupuk kemudian didistribusikan ke berbagai daerah atau wilayah.
Distribusi ini melibatkan transportasi pupuk dari pabrik produksi ke gudang
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penyimpanan pelabuhan di berbagai lokasi.Dalam sistem distribusi pupuk,
transportasi adalah langkah penting untuk mengangkut produk dari pabrik
produksi ke gudang penyimpanan pelabuhan di berbagai lokasi [15].

3.24 Bongkar Muat

Proses bongkar muat adalah tahap yang sangat penting dalam sistem
distribusi pupuk. Proses ini melibatkan beberapa tahapan, seperti pengangkutan
dari kapal, pengawasan kualitas, penyimpanan sementara, dan distribusi lanjutan.
Proses bongkar muat yang efektif dan efisien sangat penting dalam memastikan

kualitas produk pupuk dan memenuhi kebutuhan konsumen [16].
3.25 Distribusi Akhir

Setelah bongkar muat, pupuk siap untuk didistribusikan ke konsumen akhir,
yang bisa berupa petani, produsen pertanian, atau pabrik-pabrik yang menggunakan
pupuk sebagai bahan baku. Proses distribusi ini melibatkan beberapa langkah,

termasuk pengaturan logistik, pengiriman, dan manajemen inventaris [17].
3.3 Min-max Normalization

Normalisasi adalah proses penskalaan nilai pada data bertujuan nilai data berada
pada range tertentu. Bentuk dari normalisasi data ini adalah Min-max Normalization.
Proses normalisasi ini menggunakan cara transformasi linier terhadap data aslinya. Hal

ini dilakukan seperti pada Persamaan (1) [18]

X' = x—min(x) (1)

max(x)—min(x)
Keterangan:
X' = Hasil normalisasi
x = Nilai x (asli)
min(x) = Nilai minimal untuk variabel x
max(x) = Nilai maksimal untuk variabel x
3.4 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi secara khusus digunakan pada jaringan saraf tiruan agar dapat
mempelajari pola-pola kompleks pada data. Keakuratan prediksi jaringan syaraf tiruan
bergantung pada jumlah lapisan yang digunakan dan yang lebih penting lagi pada jenis
fungsi aktivasi yang digunakan. Secara spesifik, tidak ada jumlah pasti yang dapat
digunakan untuk hasil dan akurasi yang lebih baik dari jaringan saraf. Jika fungsi aktivasi
tidak digunakan dalam jaringan saraf maka output layer hanya akan menjadi fungsi linier

sederhana. Meskipun persamaan linear sederhana dan mudah untuk diselesaikan tetapi
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kompleksitasnya terbatas dan tidak memiliki kemampuan untuk mempelajari dan

mengenali pemetaan kompleks dari data [19].
3.5 Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN) adalah jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang
untuk memproses data berurutan, seperti deret waktu atau teks. Berbeda dengan jaringan
saraf tradisional, RNN memiliki koneksi yang melingkar sehingga informasi dapat
mengalir dari satu langkah waktu ke langkah berikutnya. Ini memungkinkan RNN untuk
menyimpan informasi tentang urutan data sebelumnya, membuatnya sangat efektif
untuk tugas-tugas seperti pemodelan bahasa, pengenalan suara, dan prediksi deret waktu
[20].

Namun, RNN standar sering menghadapi masalah dalam mengingat informasi
jangka panjang karena masalah vanishing gradient. Untuk mengatasi hal ini, varian
seperti Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU) telah
dikembangkan. Varian ini menggunakan mekanisme yang disebut "gafes" untuk
mengontrol aliran informasi, memungkinkan RNN mempertahankan informasi relevan

untuk waktu yang lebih lama. Berikut rumus perhitungan RNN:[21]

Rumus perhitungan hidden state (h):

he = o(Wyixe + Wiphe-1 + by) @
Keterangan:
h¢ = State tersembunyi (hidden state) di waktu t.
o = Fungsi aktivasi (sigmoid).
Xt = Vektor input pada waktu ke —t.
he_q = Vektor output dari sel pada waktu sebelumnya (t-1).
by = Bias, nilai yang ditambahkan untuk menyesuaikan output.
Whi = Bobot yang diterapkan pada x; (input di waktu t).
Whn = Bobot yang diterapkan pada state tersembunyi sebelumnya (h; — 1).

Rumus perhitungan output (y):

Ve = 0 (Wyhe + by) 3)
Keterangan:
Yt = Vektor output pada waktu ke — t.
Wiy = Bobot yang diterapkan pada hidden state sebelumnya (h;).
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h; = State tersembunyi (hidden state) di waktu t.
b, = Bias, nilai yang ditambahkan untuk menyesuaikan output
3.6 Long Short Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang
untuk menangani data berurutan, seperti data waktu. LSTM mampu menangkap pola
jangka panjang dalam data dan membuat prediksi yang lebih akurat dibandingkan
dengan jaringan saraf tiruan tradisional. Model LSTM dapat menyaring data atau
informasi memacu struktur gates untuk dapat mempertahankan informasi yang
berhubungan dan mengubah keadaan dari sel memori. Struktur gerbang tersebut

mencakup input gate, forget gate, dan output gate [22].

LSTM memiliki beberapa lapisan tersembunyi yang berfungsi ketika informasi
mengalir, setiap informasi yang relevan disimpan dan yang tidak relevan dibuang pada
tiap sel. Struktur gerbang pada LSTM merupakan salah satu bentuk dari RNN yang
sering digunakan untuk menghindari masalah pada penumpukan pada gradien atau
ketergantungan jangka panjang dalam memproses ataupun melakukan prediksi terhadap
data deret waktu. RNN cenderung memiliki penumpukan pada gradien yang
menyebabkan nilai gradien saling bertabrakan sehingga terdapat nilai gradien yang tidak
jelas dan dapat menghilangkan nilai akumulasinya sehingga diperlukan LSTM untuk

menghindari hal tersebut terjadi [23].
Berikut adalah rumus dasar untuk menghitung LSTM:[24]

Rumus perhitungan input gate (i):

ip = o(Wyixe + Wpihe—q + Weice—q + by) 4)
Keterangan:
I¢ = Vektor input gate pada waktu t.
Ct = Vektor state cell pada waktu ke — t.
Wi = Bobot yang diterapkan pada input x;.
W, =bobot yang dikalikan dengan cell state sebelumnya ¢, — 1.
he —1 = Vektor output dari sel pada waktu sebelumnya (t-1).
¢ —1 = Cell state di waktu sebelumnya
b; = Bias untuk input gate

Rumus perhitungan forgot gate (f):

fe = oWypxe + Wpphe_q + Weoceq + bo) (5)
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Keterangan:

ft = Vektor forgot gate pada waktu ke — t.

Wi s = Bobot yang diterapkan pada input x;.

Whr = Bobot yang diterapkan pada hidden state sebelumnya (h;_;).
Weo = Bobot yang diterapkan pada cell state sebelumnya (c;_1).

b, = Bias untuk forgot gate.

Rumus perhitungan output gate (0):

0 = 0 (Wyoxe + Whohi—1 + Wepce1 + by) (6)
Keterangan:
ot = Vektor output gate pada waktu ke — t
Weo = Bobot yang diterapkan pada input x;.
Who = Bobot yang diterapkan pada hidden state sebelumnya (h;_1).
Wer = Bobot yang diterapkan pada cell state sebelumnya (c;_1).
by = Bias untuk output gate.

Rumus perhitungan candidate state (g):

gt = tanh(Wygxe + Wpghe—q + bg) @)
Keterangan:
P = Vektor candidate state pada waktu ke — t
Wiy = Bobot yang diterapkan pada input x;.
Whyg = Bobot yang diterapkan pada hidden state sebelumnya (h;_1).
by = Bias untuk candidate state.
Tanh = Fungsi aktivasi tanh yang membatasi output dalam rentang -1 hingga 1.

Rumus perhitungan sel memori (c):

Ct = feCe—1 +1cGe @)
Rumus perhitungan output (h):
h; = o;tanh(c;) 9)
Rumus perhitungan sigmoid (o):
_ 1
o(x) = — (10)
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Keterangan:

o(x) = Fungsi sigmoid
X = Input ke fungsi
e = Basis logaritma (2.71828)

3.7 Arsitektur Jaringan LSTM

Model yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari dua lapisan LSTM dengan
masing-masing 100 unit neuron, diikuti oleh lapisan dropout sebesar 20% untuk mencegah
overfitting. Lapisan pertama LSTM diatur dengan return_sequences=True, yang
memungkinkan keluaran dari setiap unit disalurkan ke lapisan berikutnya. Setelah itu,
terdapat lapisan LSTM kedua yang mengembalikan output akhir dari urutan. Model ini
diakhiri dengan satu lapisan dense (fully connected) yang berfungsi menghasilkan satu nilai
prediksi. Struktur jaringan secara umum dapat digambarkan sebagai berikut:

#Struktur jaringan

Input Layer - LSTM (100 units, return_sequences=True) - Dropout (0.2) -»
LSTM (1©@ units) - Dropout (8.2) - Dense (1 unit) - Output

Gambar 2 Struktur jaringan LSTM

Optimizer yang  digunakan adalah Adam, dengan fungsi loss
mean_squared_error. Model dilatih pada epoch sebanyak 100, 200, dan 300 untuk
mengevaluasi pengaruh jumlah epoch terhadap akurasi model.

3.8 Denormalization

Mean Squared Error (MSE) adalah ukuran statistik yang digunakan untuk
mengukur rata-rata dari kuadrat perbedaan antara nilai yang diprediksi oleh model dan
nilai yang sebenarnya [26]. Berikut rumus perhitungan MSE. Proses denormalisasi data
digunakan untuk dapat mengembalikan hasil keluaran dari jaringan agar nilai keluaran
dapat kembali berada pada range sebelumnya seperti pada Persamaan 2. Penelitian ini
menggunakan min-max normalization seperti penjelasan pada bagian sebelumnya. Rumus
denormalisasi data terdapat pada Persamaan 2 [21].

X = X'(max(x) — min(x)) + min(x) (11)

3.9 Mean Squared Error (MSE)
Mean Squared Error (MSE) adalah ukuran statistik yang digunakan untuk
mengukur rata-rata dari kuadrat perbedaan antara nilai yang diprediksi oleh model dan

nilai yang sebenarnya [26]. Berikut rumus perhitungan MSE:

MSE = -3, (i = ) (12)
Keterangan:
n = Jumlah data
Vi = Nilai aktual pada waktu ke - i
y = Nilai prediksi pada waktu ke —1i
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3.10  Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah metrik yang digunakan untuk
mengukur akurasi model prediksi. MAPE menunjukkan rata-rata kesalahan absolut

sebagai persentase dari nilai aktual. Berikut rumus perhitungan MAPE:

1
MAPE = =37,

Yi=
e | 100 (13)

3.11  Root Mean Squared Error (RMSE)

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah salah satu metrik evaluasi yang paling
umum digunakan untuk mengukur perbedaan antara nilai yang diprediksi oleh model
dengan nilai sebenarnya. RMSE mengukur akar kuadrat dari rata-rata kuadrat kesalahan.
Karena kesalahan dikuadratkan sebelum dirata-ratakan, RMSE memberikan bobot yang
lebih besar pada kesalahan yang besar. Ini membuatnya sangat sensitif terhadap outlier
atau kesalahan prediksi yang signifikan. Semakin kecil nilai RMSE, semakin baik kinerja
model dalam memprediksi data [27].

Rumus untuk menghitung Root Mean Squared Error (RMSE) adalah sebagai berikut:

RMSE = 51,0 - 5° (14)

3.12  Mean Absolute Error (MAE)

Mean Absolute Error (MAE) adalah metrik lain yang digunakan untuk mengukur
rata-rata besarnya kesalahan antara nilai yang diprediksi dan nilai sebenarnya. Berbeda
dengan RMSE, MAE menghitung rata-rata dari nilai absolut kesalahan, yang berarti MAE
kurang sensitif terhadap outlier dibandingkan RMSE. MAE memberikan gambaran yang
lebih langsung tentang rata-rata besar kesalahan yang dapat diharapkan dalam unit yang
sama dengan variabel yang diprediksi. Semakin kecil nilai MAE, semakin akurat model
tersebut [23].

Rumus untuk menghitung Mean Absolute Error (MAE) adalah sebagai berikut
1 -
EOXBIVET (15)

4 Hasil dan Pembahasan
a. Analisis Deskriptif

Data yang digunakan dalam analisis ini adalah data jumlah produksi pupuk dalam
rentang tahun 2018-2023. Google colaboratory sebagai software pemrograman. Berikut
sampel data pupuk tahun 2023:
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Tabel 1 Data Sampel Pupuk 2023

Bulan ke - Jumlah

Produksi
111636
29178
164631
87906
58518
69609
98391
86481
110208
27399
123654

12 120927

Pada sampel data tahun 2023 dapat diketahui:
Tabel 2 Deskriptif Data Pupuk 2023

O |0 | || G| =W NP

—_
e}

—_
—_

Jumlah Rata-rata Min Max

1088538  90711,5 27399 164631
Tahapan dalam pemrosesan data dengan menggunakan data sampel dari data pupuk
tahun 2023 adalah sebagai berikut:

b. Normalisasi Data
Dilakukan tahap normalisasi data dengan min-max scaller. Proses normalisasi
bertujuan untuk mengubah skala data sehingga berada dalam rentang tertentu, biasanya

0 hingga 1. Berikut sampel data yang telah dinormalisasi:
Tabel 3 Sampel Data Normalisasi

Data Normalisasi
0.01296345
1

0.44091028
0.22676198
0.30758132

c. Pembagian Data
Pembagian data training dan data testing, dengan 80% data untuk data training
dan 20% data untuk testing.
Model yang digunakan adalah model LSTM (Long Short-Term Memory) dengan dua
lapisan LSTM dan satu lapisan Dense untuk prediksi regresi. Model ini diawali dengan

DOI : https://dx.doi.org/10.24014/isms.v11i2.33034 License: CC BY-NC-SA 238



https://dx.doi.org/10.24014/jsms.v11i2.33034
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/?ref=chooser-v1

LSTM pertama berukuran 100 unit dan diatur untuk mengembalikan seluruh urutan,
diikuti oleh lapisan Dropout sebesar 20% untuk mencegah overfitting. LSTM kedua juga
memiliki 100 unit dan hanya mengembalikan nilai akhir, diikuti oleh Dropout 20%.
Lapisan output Dense berfungsi memprediksi satu nilai (jumlah produksi). Penerapan
algoritma Long-Short Term Memory (LSTM) pada penelitian ini menggunakan uji coba nilai
epoch 100,200, dan 300 epoch dan “Adam’ digunakan sebagai optimizernya

d. Pelatihan (Training) Model LSTM

Pada tahap pelatihan model proses iteratif di mana model menggunakan data
pelatihan untuk mengoptimalkan bobot-bobotnya guna meminimalkan fungsi loss yang
telah ditetapkan. Model dilatih dengan hingga epoch yang diinginkan tercapai dengan
batch size sebesar 2. Pada setiap epoch, model memperbarui bobotnya berdasarkan gradien
dari fungsi loss memungkinkan pembaruan bobot yang lebih sering dan lebih akurat
untuk dataset kecil.

Melalui tahap ini, model belajar pola dan hubungan dalam data sehingga dapat

membuat pediksi yang akurat pada data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya.

MAPE per Epoch
MAPE per Epoch

—o— MAPE

- T - . o 25 50 7 100 125 150 s 200
E 60 80 100 Epoch
Epoch

a. Epoch 100 b. Epoch 200

MAPE per Epoch

MAPE (%)

c. Epoch 300

Gambar 3 Grafik MAPE a,b,c dengan Epoch
100,200,300
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Berikut grafik pelatihan data dengan epoch yang berbeda:
e. Denormalisasi Data

Tahap denormalisasi data adalah proses untuk mengembalikan hasil prediksi
yang telah dinormalisasi ke skala atau nilai aslinya. Normalisasi biasanya dilakukan pada
awal proses untuk menyamakan skala berbagai fitur data agar lebih mudah diproses oleh
model, terutama dalam algoritma machine learning seperti LSTM.

Namun, setelah model menghasilkan prediksi, nilai yang dihasilkan masih dalam
bentuk yang sudah dinormalisasi. Oleh karena itu, diperlukan denormalisasi agar hasil
prediksi bisa dikembalikan ke bentuk aslinya yang sesuai dengan skala atau satuan data
awal. Berikut sampel data denormalisasi:

Tabel 4 Sampel Data Denormalisasi

Data Denormalisasi
79606.07
70783.89
76212.445
110908.6
94902.46

f. Evaluasi Model
Tahap evaluasi model adalah tahap dimana terjadi penilaian hasil kinerja suatu
model dari machine learning. Dalam penelitian ini, kinerja model dievaluasi menggunakan
rumus MAPE dan MSE. Berikut hasil dari evaluasi model yang telah dilakukan:
Tabel 5 Hasil Evaluasi Model

Epoch  MAPE MSE RMSE MAE Kategori
100  36,41% 59343905197  24997.74 19717.85 Cukup
200  29,05% 384163879,52  19762.56 15989.67 Cukup
300 18,60% 258141463,92  19745.11 14533,75 Akurat

Berdasarkan hasil evaluasi model dengan menggunakan empat metrik utama,
yaitu MAPE, MSE, RMSE, dan MAE, terlihat bahwa performa model meningkat secara
konsisten seiring bertambahnya epoch. Pada epoch ke-100, nilai MAPE sebesar 36,41%
yang tergolong dalam kategori cukup. Nilai MSE dan RMSE juga masih cukup tinggi,
masing-masing sebesar 593.439.051,97 dan 24.997,74, menunjukkan bahwa model masih
menghasilkan kesalahan prediksi yang relatif besar. Selain itu, nilai MAE sebesar
19.717,85 juga mengindikasikan rata-rata kesalahan absolut yang cukup tinggi.

Selanjutnya, pada epoch ke-200, terjadi penurunan nilai kesalahan secara
signifikan. Nilai MAPE menurun menjadi 29,05% namun masih berada dalam kategori
cukup. Begitu pula dengan nilai MSE dan RMSE yang menurun menjadi 384.163.879,52
dan 19.762,56. Nilai MAE juga turun menjadi 15.989,67, menandakan peningkatan akurasi
prediksi model.
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Peningkatan performa paling optimal terlihat pada epoch ke-300. Pada titik ini,
nilai MAPE turun menjadi 18,60%, yang telah masuk dalam kategori akurat. Selain itu,
MSE dan RMSE terus menurun hingga masing-masing sebesar 258.141.463,92 dan
19.745,11. MAE juga menunjukkan hasil terbaik dengan nilai 14.533,75. Penurunan pada
seluruh metrik error ini menunjukkan bahwa model menjadi semakin stabil dan mampu
menghasilkan prediksi yang lebih presisi terhadap data aktual.

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa model dengan epoch ke-300
memberikan performa terbaik dibandingkan epoch lainnya, baik dari segi kesalahan
absolut maupun persentase kesalahan, dan layak dijadikan model akhir dalam penelitian
ini. Selain itu, dibandingkan dengan model regresi linier atau metode prediktif klasik
seperti ARIMA, LSTM memiliki keunggulan dalam mengenali pola musiman dan tren
jangka panjang yang sering muncul dalam data deret waktu produksi pupuk. Hal ini
terbukti dari nilai MAPE < 20% yang menandakan tingkat prediksi yang akurat. Sebagai
perbandingan, penelitian sebelumnya [7] menggunakan regresi linier dan memperoleh
MAPE sebesar 12,47%, namun tidak mampu menangkap fluktuasi musiman yang
kompleks seperti yang terjadi pada data ini. Dengan mempertimbangkan ketidakpastian
operasional dan pola musiman dalam logistik pelabuhan, pendekatan berbasis LSTM
memberikan fleksibilitas dan keakuratan yang lebih tinggi. Dari hasil evaluasi tersebut
dapat diketahui dengan pemodelan data dengan algoritma LSTM baik digunakan untuk
mengolah data jumlah produksi muatan pupuk. Hasil evaluasi dengan LSTM bisa

digunakan sebagai gambaran awal pengolahan data jumlah kegiatan bongkar pupuk.

g. Prediksi

Tahap prediksi adalah proses di mana model yang telah dilatih digunakan untuk
memperkirakan nilai atau hasil yang diinginkan berdasarkan data uji. Pada penelitian ini,
tujuan dari prediksi adalah untuk memproyeksikan aktivitas bongkar muat pupuk
selama 6 bulan ke depan. Setelah melakukan berbagai percobaan dengan beberapa epoch,
pada epoch ke-300 model menghasilkan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) yang
kecil. Karena MAPE pada epoch tersebut menunjukkan tingkat kesalahan prediksi yang
rendah, maka hasil dari epoch ke-300 digunakan sebagai hasil prediksi terbaik dalam

penelitian ini. Berikut grafik data asli dan data hasil prediksi:
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1 — Data Asli
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Gambar 4 Data Hasil Pediksi

Berikut Tabel 6 yang menjukkan hasil dari prediksi aktivitas bongkar muat pupuk dalam
6 bulan kedepan:
Tabel 6 Hasil Prediksi

Bulan Ke- Jumlah Produksi
56333.832031
70514.101562
94870.156250
90111.781250
72169.804688
6 79737.460938
Berdasarkan Tabel 6 Hasil Prediksi, terlihat bahwa jumlah produksi bongkar muat

Q= W N |~

pupuk diprediksi mengalami fluktuasi selama enam bulan ke depan. Pada bulan pertama,
diprediksi sebanyak 56.333,83 ton, dengan peningkatan signifikan pada bulan kedua
menjadi 70.514,10 ton. Puncak produksi terjadi di bulan ketiga dengan jumlah 94.870,16
ton, sebelum turun kembali di bulan keempat menjadi 90.111,78 ton dan bulan kelima
sebesar 72.169,80 ton. Pada bulan keenam, produksi diprediksi naik lagi menjadi 79.737,46
ton. Tren ini menunjukkan adanya fluktuasi yang mungkin dipengaruhi oleh faktor-
faktor seperti musim atau permintaan pasar. Peningkatan yang signifikan di bulan ketiga
menunjukkan kebutuhan akan persiapan tambahan dalam hal kapasitas penyimpanan
dan pengaturan bongkar muat di pelabuhan, sementara penurunan di bulan keempat dan
kelima memberikan peluang untuk menyesuaikan operasi. Prediksi ini sangat penting
bagi pengelola pelabuhan dalam memastikan kelancaran operasional, terutama untuk

mengantisipasi lonjakan produksi dan mencegah penumpukan barang di gudang.

5 Kesimpulan

Penelitian ini berhasil menerapkan model Long Short-Term Memory (LSTM) untuk
memprediksi jumlah produksi pupuk pada kegiatan bongkar muat di PT Pelindo Multi
Terminal Petikemas Branch Gresik. Berdasarkan hasil evaluasi terhadap beberapa
parameter epoch (100, 200, dan 300), ditemukan bahwa model LSTM dengan epoch ke-

DOI : https://dx.doi.org/10.24014/isms.v11i2.33034 License: CC BY-NC-SA 242



https://dx.doi.org/10.24014/jsms.v11i2.33034
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/?ref=chooser-v1

300 memberikan performa terbaik dengan Model terbaik diperoleh pada epoch ke-300,
dengan hasil evaluasi menunjukkan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar
18,60%, Mean Squared Error (MSE) sebesar 258.141.463,92, Root Mean Squared Error (RMSE)
sebesar 19.745,11, dan Mean Absolute Error (MAE) sebesar 14.533,75.. Hasil ini
menunjukkan bahwa LSTM efektif dalam memproses data deret waktu dan mampu
menghasilkan prediksi yang akurat. Namun demikian, penelitian ini memiliki
keterbatasan pada jumlah data historis yang terbatas (2018-2023), serta belum
mempertimbangkan faktor eksternal seperti cuaca, permintaan pasar, atau volume kapal.

Keunggulan LSTM dibandingkan metode klasik seperti regresi linier terletak pada
kemampuannya dalam mengenali pola musiman dan tren jangka panjang, yang sangat
penting dalam konteks logistik pelabuhan yang dinamis. Dengan akurasi prediksi yang
baik, model ini dapat dijadikan alat bantu dalam pengambilan keputusan operasional
seperti perencanaan bongkar muat, pengelolaan kapasitas gudang, hingga antisipasi
lonjakan permintaan.

Refleksi dari hasil ini menunjukkan bahwa penerapan metode machine learning dalam
bidang logistik bukan hanya sekadar upaya teknis, tetapi juga bagian dari strategi
efisiensi dan optimasi. Pemodelan seperti ini sangat relevan untuk diterapkan dalam
industri pelabuhan modern yang dituntut serba cepat dan presisi.

Pada penelitian selanjutnya, disarankan agar dilakukan eksplorasi model seperti
Holt-Winters, serta mempertimbangkan variabel eksternal seperti cuaca, volume kapal,
atau permintaan pasar yang dapat mempengaruhi fluktuasi produksi pupuk. Selain itu,
penambahan rentang data historis dan fitur tambahan juga dapat meningkatkan

generalisasi dan ketahanan model dalam berbagai kondisi.
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