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RINGKASAN

Era digital menuntut industri surat kabar untuk terus berinovasi
mengikuti perkembangan teknologi. Salah satu inovasi yang bisa dilakukan
adalah meningkatkan kecepatan pengiriman surat kabar fisik kepada pelanggan.
Dalam penelitian ini, data hisfory pengiriman yang digabungkan dengan data
cuaca khususnya potensi hujan, membantu pembentukan model menjadi lebih
akurat. Teori-teori yang digunakan meliputi Deep Learning, Long Short-Term
Memory (LSTM), dan forecasting. Deep Learning digunakan untuk memodelkan
abstraksi tingkat tinggi dari data non-linear, sementara LSTM digunakan untuk
memproses dan memprediksi data time series. Penelitian ini menggunakan
metode LSTM dengan mengikuti model CRISP-DM yang terdiri dari beberapa
fase: Business Understanding, Data Selection, Data Exploration, Data
Preprocessing, Model Training, Evaluation, dan Deployment. Penelitian ini
menggunakan 6 skenario pengujian untuk membentuk model yang optimal. Pola
pembagian data terbaik ditemukan dengan 70% data untuk pelatihan dan 30%
untuk pengujian, menggunakan parameter neuron hidden sebanyak 25, epoch 100,
dan batch size 32. Model ini dievaluasi menggunakan metrik MAPE dan RMSE.
Hasil pembentukan model dengan skenario-skenario tersebut menunjukkan bahwa
model yang optimal menghasilkan nilai MAPE sebesar 0.07%. Model terbaik ini
kemudian diekspor untuk dimasukkan ke dalam Streamlit. Website yang
menggunakan Streamlit membantu manajemen dalam proses penentuan titik
destinasi dan penginputan parameter. Streamlit menyediakan dua menu: menu
visualization dan menu prediction. Menu prediction memberikan nilai prediksi
kecepatan kurir berdasarkan parameter-parameter yang dimasukkan sebelumnya.

Kata Kunci : Deep Learning, Long Short-Term Memory, Forecasting, Surat
Kabar, Radar Bogor, Visualization, Deployment

vi



KATA PENGANTAR

Dengan mengucapkan puji serta syukur kehadirat Allah SWT, karena
atas ridho dan hidayah-Nya sehingga penulis dapat menyelesaikan skripsi ini yang
berjudul “Model Prediksi Kecepatan Kurir dalam Pengiriman Surat kabar dengan
Long Short-Term Memory (LSTM)”. Penulisan skripsi ini merupakan salah satu
syarat memperoleh gelar Sarjana Komputer di Program Studi Ilmu Komputer
FMIPA Universitas Pakuan Bogor.

Skripsi ini tidak akan selesai tanpa dukungan dan doa dari orang tua dan
bimbingan dari berbagai pihak. Tidak lupa saya mengucapkan banyak terima
kasih kepada:

1. Dr. Tjut Awaliyah Zuraiyah, M. Kom., selaku Dekan Sekolah Vokasi dan
Dosen Pembimbing Utama yang selalu membantu, mengarahkan dan
membimbing selama penyusunan laporan penelitian ini.

2. Agung Prajuhana P, M. Kom., selaku Dosen Pembimbing Pendamping yang
selalu membantu, mengarahkan dan membimbing selama penyusunan
laporan penelitian ini.

3. Arie Qur’ania, M.Kom. selaku Ketua Program Studi Ilmu Komputer yang
telah memberikan dorongan moril dan motivasi kepada penulis.

4.  Kedua orang tua tercinta, Ruhimat dan terkhusus ibu Eti Rohaeti yang terus
menerus memberikan bantuan serta dukungan baik moril maupun materil,
doa serta kasih sayang dalam proses penulisan skripsi ini.

5. Kakak terbaik, Kama Satya Nugraha dan Rizil Pratiwi yang selalu
memberikan dukungan moril, materil dan arahan agar penulis dapat
menyelesaikan perkuliahan dengan tepat waktu

6.  Indah Dwi Widyaningrum yang terus memberikan dukungan, kasih sayang,
dan menemani, meluangkan waktu, tenaga serta pikiran untuk terus maju
dalam proses penulisan skripsi.

7. Govanda Dikra Pratama yang terus memberikan dukungan, saran, serta
menunjukan frekuensi pikiran yang sama selama perkuliahan untuk dapat
terus bertukar pikiran.

8.  Teman — Teman yang telah memberikan dukungan, motivasi dan semangat
dalam proses penulisan skripsi ini.

Skripsi ini masih jauh dari kesempurnaan dan masih banyak kekurangan,
oleh karenanya diharapkan kepada pembaca untuk memberikan masukan-
masukan berupa saran dan kritik yang bersifat membangun demi kesempurnaan
laporan ini.

Akhir kata saya ucapkan terima kasih kepada semua pihak yang telah
berusaha membantu dalam penyusunan skripsi ini, dan penulis berharap skripsi ini
membantu menambah pengetahuan dan pengalaman bagi para pembaca, sehingga
penulis dapat memperbaiki bentuk maupun isi dari skripsi ini sehingga
kedepannya dapat lebih baik.

Bogor, 12 Agustus 2024

Kriti Mauludin
065120003

vii



DAFTAR ISI

Halaman

LEMBAR PERSEMBAHAN ...cuuuiiiiinnniiecnnnnenicsssssssicsssssssesssssssssssssssssssssssssssssssases i
HALAMAN PENGESAHAN.....ciiviinuinnnsnessisssssssssssssssssssssssssssssossssssssassssssssssssss ii
PERNYATAAN KEASLIAN KARYA TULIS ..cccccinnntiecnssnnnccsssnssecsssnssasssssanes iii
PERNYATAAN PELIMPAHAN SKRIPSI DAN SUMBER INFORMASI
SERTA PELIMPAHAN HAK CIPTA......cccouniiiinnnniicssssnnrecsssassssssssssscsssssssases iv
RIWAYAT HIDUP ...ucuuiiirinriinisnicinsensinssnssnsssssissississsssssssssssssssassssssssssssossossssssss v
RINGEKASAN aucotiitictiseisnictisesssecssissssssesssissssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssas vi
KATA PENGANTAR ....coiiinninninenssnsssisssssssssssssssssssssssssssassssssssssssssassssssassssssss vii
1D TN 3 17N 2 1 N viii
DAFTAR GAMBAR ......couiiinninennnnnssissessasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssasss X
DAFTAR TABEL...couciiinnuinrensensaicsenssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssas xi
DAFTAR LAMPIRAN ....uciniininreissenssnsssisssssssssssssssssssssssssssassssssssssssssassssssassssssss xii
BAB I PENDAHULUAN. .....cconiiiininsnisssnsanssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssassssssssssasss 1
1.1. Latar BelaKang..........cccoeoiiiiiiiiieeiieieeieeeeee e 1

1.2. Tujuan Penelitian ..........cccoeviiiiieiiieiienieeeeeee e 2

1.3. Ruang LingKup .....ccooooiieiiiiiiiiieiceeeeee e 2

1.4. Manfaat Penelitian ...........ccccoevieriieniieniieiecieeeece e 3

BAB II TINJAUAN PUSTAKA......cconvvuiiicirrrericcsssansecssssnssesssssasssssssssssssssssssasssssans 4
2.1. Objek Penelitian.........c.ccccueeiieniiieiiieiieeieeee et 4

2.2, Landasan TEOTT ....cccueeuieruireiieiieeiieeiie ettt et iee et e e e 4

2.2.1. Deep Learning........cceceevueeeeeeniieniieiiesieesieeeteeiee e eieeseveens 4

2.2.2. Google Maps APL........ccooveiiiiiiiieiieceeeeee e 5

2.2.3. FOT@CASHING ....eecuvieiieeiiieiieeiieeieeeteeiteeteeteeeteeaeeseaeeeeesanaens 5

2.2.4, Basis Data.......cccuiiiiieiiieiiecie et 5

2.2.5. WEDBSILC...couiiiiieeiieiie ettt 5

2.2.6. Long Short-Term Memory ..........ccceeeerveeriienieenienieeieesnens 5

2.2.7. Normalisasi Data.........cccocueevuiiniieiiieniieieeeeeeee e 8

2.2.8. Denormalisasi Data..........ccccceeviieiiieniieiienieeieee e 8

2.2.9. Mean Square Error (MSE) ..........cccooeveeeioeeeciaiieeieeiieeennns 8

2.2.10. Root Mean Square Error (RMSE).....ccccccoviiiiiiiiiiniiiiiieeee, 9

2.2.11. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ........cccccveeiiennenn. 9

2.2.12. TeNSOTTIOW ....eeiiiiiieeiiieiieeie ettt ettt ens 9

2.2 13 KOTAS wooniiieiiiieeiee ettt ettt 10

2.2.14. Sreamlit .....cocueeeiiiiieeie e e 10

2.3. Penelitian Terdahulu..........cccooooiiniiiiiiinii e 10

2.4. Tabel Perbandingan Penelitian .............ccoeeveviiiiieniieiienieeieee 14

BAB III METODOLOGI PENELITIAN ...cccconnntiicinnnniccscsansecsssnssessssssssssnans 15
3.1. Metode Penelitian ..........c.cooueeeieiriieniieiieeieeeece e 15

3.1.1. Tahapan Business Understanding ..........c..cceceevuervereenennens 15

3.1.2. Tahapan Data Selection.............ccccouveevieeceieniienciiaieeneenen. 16

3.1.3. Tahapan Data Exploration ...............ccccceeeeeeveeeceeeneenneannen. 16

3.1.4. Tahapan Preprocessing........ccccceeeeerveenieenieeneenieeieenveenen 16

3.1.5. Tahapan Pelatihan Model LSTM ..........ccccccevevvenvieniinennnne 16

3.1.6. Tahapan Pengujian Model LSTM...........ccccoovevvenvenenncnnnns 16

3.1.7. Tahapan Evaluation...........c.cccceevuiiriieniieniienieeieeieeee e 16

3.1.8. Tahapan Deployment ...........cccceeveerireniienieenienieeieeeee e 16

BAB IV RANCANGAN DAN IMPLEMENTASI .....ccovenierunsensanssassncsasssasens 17
4.1, ANaliSis SISTEM ....cciieriiiiiieiieeiieeie ettt e sae e seeeeseesereens 17



4.2. Tahap Perancangan ............ccccocceerieeiiienieeniienie e eiee e eeee e 17

4.2.1. Business Understanding............cceceeveeriieniienieenieenieeieennn 17

4.2.2. Data SeleCtion ......cccceccveeriieiiieiieeieeiee et 20

4.2.3. Data EXploration ..........cccceeeiieviieniienieeiieiee e 20

4.2.4. PreprOCESSING .....ceevvierieerieeeieetieareenieeereesieesreenseesnseeseennns 21

4.2.5. Pelatihan Model LSTM...........cccovvuieiieniieieeieeieeeeeeen 21

4.2.6. Pengujian Model LSTM dan Evaluation ............................. 22

4.2.7. Deployment.......cccoeeriieriieniieiieeie ettt 24

BAB V HASIL DAN PEMBAHASAN ...oovviiennnnniccsssnnicsssssssesssssssssssssssssssssans 25
5.1 HASI oo 25

5.1.1. Data SeleCtion..........coeevevieneeiiinienieiesieneeeeee e 25

5.1.1.1. Transformasi Data............cccccoevieriiieninniiniiens 25

5.1.2. Analisis Korelasi Variabel ................ccccoocvevvvencieneennnnnen. 26

5.1.3. Data EXPIOTALION ........cccueeeeeeeeeeieeieeiieee e 27

5.1.3.1.  Fungsi Head ...........ccccoueveeeceeenieniiaiieeieeeiieeiens 27

5.1.3.2. Fungsi T@il ......cccoeeueeviieieiiieieeeeieee e 28

5.1.3.3. Fungsi SAGpe ........ccoovvvevieicieieeiiecieeieeee e 28

5.1.3.4, FUNGSIIASO oottt 28

5.1.3.5.  Fungsi Describe ..........cccccoueeeevuenceenianiiasirenaanns 28

5.1.4. PreproCesSing........cuuueeeciueeeiieeniiieesieeeseeesnieesineesseee s 29

5.1.4.1. Pembagian Data Train dan Data Test .................. 29

5.1.4.2. NOTmMAliSAST ...veevevieiieriiieiieeieeiie et eve e ns 29

5.1.5. Pelatihan Model LSTM.........ccccoovieiiieciiniieiieeieeeeeeeneen 29

5.1.6. Pengujian Model LSTM.........cc.coooveeiieiiiaiieiieeiieieeeieeneen 29

5.2. Pembahasan .........cccoceviiiiiiiiiiii e 30

5.2.1 Analisis Skenario Pengujian Model............cccoeevveiiennnnnen. 30

5.2.2 Hasil Model.......cocooiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee 31

5.2.3 Pola Pengiriman Surat Kabar Juli-Desember 2023............. 33

5.2.4 Uji Validasi Hasil.......ccccoooieniiiiiiiiieieeceeeeeeeen 34

BAB VI KESIMPULAN DAN SARAN....iiiciinnniecsssnsicssssansesssssnssesssssssssssnans 35
6.1, KesimPulan ..........ccooviiiiiiiiiiiiciiecie e 35

0.2, SATAN ....eiiiiiiiiieee e 35
DAFTAR PUSTAKA ....cuuiitistiiricinissinssnssnsnsssississssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 36
LAMPIRAN ...coviirinrininnissisnissississssssssssssssssssssssssssstssssstsssssssssssssssssssssssssssossossses 38

X



DAFTAR GAMBAR

Halaman
Gambar 1. Grafik Penjualan 3 Tahun Terakhir (Sumber : Radar Bogor) ............. 4
Gambar 2. Neuron Pada LSTM.......c.cociiiiiiiiiiiieecee e 5
Gambar 3. Proses Pertama LSTM .......ccccooiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 6
Gambar 4. Proses Kedua LSTM .......cooiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeee e 6
Gambar 5. Proses Ketiga LSTM.......ccooiiiiiiiiiiieieeiiee e 7
Gambar 6. Proses Terakhir LSTM ........ccccoiiiiiiiiiiiieiee e 7
Gambar 7. Diagram Alur Penelitian (Sumber : Mauludin, 2024) ....................... 15
Gambar 8. [lustrasi Pengambilan dan Pengiriman Surat Kabar .......................... 17
Gambar 9. Diagram State Sistem Berjalan.........c.ccoceveiviiiiniinininicene 18
Gambar 10. Rute Pengiriman KUrir...........ccccoeoiieiieiiienieniieieceeceee e 18
Gambar 11. Proses Pembentukan Data.............ccoooveviieiiiniiiinieiiieceeceeee 19
Gambar 12. Proses Data Selection ..........ccccceeeviieiieiiieniieeieeiecie e 20
Gambar 13. Proses Data EXploration ............cccceevieeiienieniieniiecieeiee e 20
Gambar 14. Proses Pelatihan LSTM (Sumber: Budiprasetyo dkk., 2023).......... 21
Gambar 15. Proses Pengujian LSTM (Sumber: Budiprasetyo dkk., 2023)......... 22
Gambar 16. Rancangan Prediksi .........coocuieviiiiiiiiieniieieciccieeeeee e 24
Gambar 17. Rancangan VisualiSasi.........ccceeeeriierieriieniienieeiie st eiee e eaeens 24
Gambar 18. Tampilan Prediksi.......ccoooieiiiiiiiiiiiiieieeeeeee e 24
Gambar 19.Tampilan VisualiSasi ........ccceueeriieriiienieniieiieeie e ens 24
Gambar 20. Kode Memasukan Dataset ............ccoeovveriienieniiiiniienieeiesieeeeeeene 25
Gambar 21. Proses Drop Kolom...........ccccieiiiiiiiiiiiiiieieceeeee e 25
Gambar 22. Proses Drop Record..........ccoceeiiiiiiiieiiieieeieeieeee e 25
Gambar 23. Proses Penambahan Kolom Baru.............cccccoeviiiniiniiiniiniiiiee 26
Gambar 24. Grafik Korelasi Variabel............cccccooiviiiiiiniiniiiiieeiecceeeee 27
Gambar 25. Fungsi Dataframe Head .............cooooeiiiiiiiniiiiiiieececeeee 27
Gambar 26. Fungsi Dataframe Tail...............c.cccooovueeeieiieaiiiiiienieesieeeesee e 28
Gambar 27. Fungsi Dataframe Shape...........ccooovevieiiienieniiiieeeeeeee e 28
Gambar 28. Fungsi Dataframe Info..........ccccceeiiiiiiiiienieiciceceecee e 28
Gambar 29. Fungsi Dataframe Describe ..........c.ccouevvieriieniieniienieeiieeieeiieeiene 28
Gambar 30. Pembagian Data dengan Libary Sklearn...........cccccoeevveviiniiininnnnnne 29
Gambar 31. Model Pelatihan LSTM .......ccooociiiiiiiiiiiiicieceeece e 29
Gambar 32. Pengujian Model RMSE dan MAPE .........ccccoooiiiininiiiee 29
Gambar 33. Durasi dan Total Perjalanan..............cccoocveviiniiiininiiienienicceeene 30
Gambar 34. Grafik Nilai LoSS ......ccceeriiiiiiiiieciieieceeece et 31
Gambar 35. Grafik Nilai MSE........ccccooiiiiiiiiiieeeeee e 31
Gambar 36. Data Aktual dan Prediksi Training ...........cccceeeveevveniieenienieenieeiens 32
Gambar 37. Data Aktual dan Prediksi Testing..........ccecceeeiieniiniieenienieeiieeiene 32
Gambar 38. Grafik Variabel Distance dan Duration ............ccccoeeeveevieniiinnennnene 33
Gambar 39. Grafik Variabel Speed Average dan Duration..........c..cccccevvervennene. 33
Gambar 40. Grafik Variabel Potential Rain dan Duration .............cccceecvveiiennenn. 34



DAFTAR TABEL

Halaman
Tabel 1. Kriteria Nilai RMSE.........cccoiiiiiiiiiiice e 9
Tabel 2. Kriteria Nilai MAPE .......ccccooiiiiiiceeee e 9
Tabel 3. Perbandingan Penelitian.............ccoooeeiiiiiiiiiienieeiieieceeeeee e 14
Tabel 4. Data Titik Awal dan Tujuan..........ccccoeeeeiieniienienieeee e 19
Tabel 5. Karakteristik Dataset .........c.ccccueiiieiiiiiiieiieciieieee e 19
Tabel 6. Data History Pengiriman ............ccoeceeeiieiieniienieeieeiieeie e 20
Tabel 7. Komposisi Pembagian Dataset............ccocoveviieiieniiinienieerieeieeeeeiene 21
Tabel 8. Hasil perhitungan normalisasi, denormalisasi, ht...........cccoceevininnnnnn 23
Tabel 9. Korelasi Variabel............cocoeiiiiiiiiiiiiiiiecieee e 26
Tabel 10. Skenario dan Hasil Pengujian............cccoccveviiieiiieniiiniieniiciecieeeeene 30

Xi



DAFTAR LAMPIRAN

Halaman
Lampiran 1. Surat Keterangan Penelitian............cccooceviiniiiiniininninicnccene 39
Lampiran 2. Surat Keterangan Penelitian di Radar Bogor...........ccccocevieenee. 40
Lampiran 3. Kartu Bimbingan MahasiSwa..........c..ccccevveviinenienennenienceeneenn 41
Lampiran 4. Sebelum dan Sesudah Transformasi Data ............ccccooevieniiennnnne. 38
Lampiran 5. Hasil Uji Validasi........ccoocevieniiiiiiiniiieceeeeeeeeeeee 40
Lampiran 6. Perhitungan Manual LSTM ........ccccoociiiiiiiniiiinineccee 41

Xil



BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Surat kabar adalah salah satu media yang digunakan untuk
menyampaikan informasi terutama berita terkini. Media ternama yang berasal dari
Kota Bogor dan aktif dalam menerbitkan surat kabar adalah Radar Bogor.
Mengutip website resmi perusahaan, Harian Pagi Radar Bogor mampu
mempertahankan oplahnya sekitar 53.000 eksemplar/hari (Radarbogor.id, 2023).
Gambar 1 akan menunjukan grafik rata-rata eksemplar/hari selama 3 tahun
terakhir.

Era digital saat ini, membuat minat pelanggan surat kabar menjadi
berkurang. Minat yang menurun tidak serta merta menghilangkan surat kabar
fisik. Alasan surat kabar akan tetap exist setidaknya ada 3 hal, yang alasan
tersebut tidak dimiliki oleh media lain. Informasi dalam berita sudah melalui
proses penyuntingan tim redaksi, berita lebih akurat dan mendalam, dan lebih
memorable karena bisa dikenang oleh pembaca serta dipegang fisiknya. Selain 3
alasan tersebut, alasan lainnya adalah selama 3 tahun terakhir penjualan secara
eksemplar konsisten pada 50.000an eksemplar dan ini bisa membuktikan masih
banyak yang membaca surat kabar fisik. Kondisi itu juga yang menuntut industri
surat kabar untuk terus beradaptasi dengan perkembangan teknologi. Tujuannya
adalah untuk meningkatkan efisiensi pengiriman dan memenuhi kebutuhan
pelanggan.

Penelitian sebelumnya yang dilakukan ketika Praktik Lapang, dengan
judul “Sistem Monitoring Distribusi Surat Kabar kepada Pelanggan Berbasis
WEBGIS*. Penelitian tersebut menghasilkan sistem yang menerapkan Teknologi
Geographic Information System (GIS). Sistem tersebut memanfaatkan Maps API,
untuk membantu perusahaan dalam melihat titik penyebaran pelanggan, merekap
pengiriman harian, dan memantau kinerja kurir. Penelitian saat ini merupakan
penelitian lanjutan dari penelitian tersebut.

Peningkatan dalam pelayanan pelanggan, dalam hal ini adalah proses
distribusi sangat diperlukan. Peningkatan ini untuk mempertahankan minat
berlangganan surat kabar. Upaya yang bisa dilakukan adalah mengestimasi
kecepatan kurir dalam mengirimkan surat kabar, namun dengan teknologi yang
terjangkau serta tetap efektif dalam memprediksi kecepatan kurir. Estimasi
kecepatan kurir atau memperkirakan durasi perjalanan terlebih dahulu, dapat
membantu perusahaan dalam menentukan jumlah pengiriman. Kurir juga dapat
terbantu dalam memilih pilihan yang tepat dalam perencanaan rute dan waktu
pengiriman. Metode Long Short-Term Memory (LSTM) dengan pendekatan deep
learning dapat digunakan untuk membangun model prediksi durasi perjalanan
yang dapat memberikan estimasi kecepatan kurir dengan akurat.

Sulitnya memprediksi waktu dan jarak membuat model prediksi menjadi
salah satu alternatif untuk dilakukan penelitian. Salah satu keuntungan jika kita
dapat mengetahui lama waktu estimasi perjalanan, yaitu dapat mengatur waktu
perjalanan sesuai dengan rutinitas serta dapat menghemat biaya yang dikeluarkan
dengan mengetahui jarak yang akan dijalankan (Ramadhan dkk., 2022). Prediksi
sendiri adalah teknik untuk meramalkan apa yang akan terjadi dimasa depan.



Teknik prediksi dalam deep learning biasa dikenal dengan istilah Forecasting.
Data dalam bentuk time series dan tergolong sebagai data sequence biasanya
dimanfaatkan untuk forecasting. Hasil dari forecasting tersebut dapat menentukan
arah serta kebijakan bisnis dari tiap perusahaan tentunya secara efektif dan efisien
di masa depan.

Penelitian saat ini merupakan penelitian lanjutan, dimana untuk
menghasilkan dan menambahkan teknologi berbiaya rendah yang dapat
memprediksi dan mengestimasi kecepatan pengiriman yang dilakukan oleh kurir.
Secara khusus penelitian ini bertujuan untuk memperkirakan durasi perjalanan,
yang nantinya dapat membantu manajemen untuk melihat hal yang
mempengaruhi pengiriman dan melakukan berbagai skenario. Skenario ini
nantinya akan membantu manajemen untuk terus memperbaiki pola pengiriman
sehingga memastikan pengiriman koran dapat selesai sebelum jam 09.00 pagi.

LSTM sering sekali digunakan untuk membangun model prediksi.
Penelitian (Ashari & Sadikin, 2020) menggunakan LSTM untuk melakukan
prediksi penjualan, hasilnya model yang dibangun menghasilkan nilai RMSE
286.465.424 untuk data training dan 187.013.430 untuk data testing. Penelitian
lain terkait penggunaan LSTM pada model prediksi dilakukan (Rizkilloh &
Widiyanesti, 2022). Penelitian ini melakukan prediksi harga crypto dan
menghasilkan pengujian terbaik pada jenis koin DOGE dengan jumlah Epoch 20,
model mendapatkan nilai RMSE sebesar 0,0630. Pendekatan deep learning juga
terbukti efektif dalam melakukan prediksi, seperti yang dilakukan (Tombeng &
Ardian, 2021) menggunakan LSTM  untuk memprediksi pola pelanggan
khususnya di sektor supermarket.

Penelitian ini akan mengembangkan model prediksi kecepatan kurir
menggunakan pendekatan deep learning dengan LSTM. Model ini akan dirancang
untuk memperkirakan waktu kedatangan atau durasi perjalanan kurir dalam
melakukan pengiriman ketiap titiknya. Tujuannya adalah untuk melihat faktor-
faktor seperti jarak pengiriman, kecepatan kendaraan, history pengiriman
sebelumnya, dan variabel potensi hujan dari data cuaca apakah mempengaruhi
kecepatan pengiriman. Integrasi teknologi baru dalam hal ini menggunakan
LSTM serta solusi yang terjangkau maka penulis akan melakukan penelitian
mengenai Model Prediksi Kecepatan Kurir dalam Pengiriman Surat Kabar dengan
Long Short-Term Memory (LSTM) sehingga diharapkan skripsi ini dapat
memberikan kontribusi positif dalam meningkatkan efisiensi operasional
perusahaan surat kabar, meningkatkan kecepatan distribusi dan menjadi solusi
teknologi berbiaya rendah untuk memprediksi kecepatan pengiriman.

1.2. Tujuan Penelitian
Penelitian ini bertujuan untuk membuat Model Prediksi Kecepatan Kurir
dalam Pengiriman Surat kabar dengan Long Short-Term Memory(LSTM).

1.3. Ruang Lingkup

Ruang lingkup dalam Penelitian ini dibatasi pada :

1. Objek penelitian yang dijadikan sumber data adalah Radar Bogor
divisi IT Web Development

2. Data history pengiriman dimulai dari 1 Juli 2023 — 31 Desember
2023

3. Data sampel pelanggan dan kurir surat kabar Radar Bogor berlokasi
di wilayah berdasarkan kode pos 16112 dan 16113.



1.4.

Implementasi Algoritma LSTM menggunakan library pada Python
yaitu Keras Deep Learning.

Evaluasi kinerja model menggunakan Root Mean Squared Error
(RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
Implementasi model menggunakan Visual Studio Code untuk kode
editor website dan Google Collaboratory untuk visualisasinya.
Tampilan website menggunakan bahasa pemrograman python
dengan framework streamlit.

Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini diantaranya :

1.

2.

3.

Meningkatkan efisiensi pengiriman surat kabar dengan mengestimasi
waktu pengiriman tepat waktu dan akurat.

Memberikan teknologi berbiaya rendah yang dilatih untuk
menyesuaikan dengan pola pengiriman surat kabar.

Mengetahui perkiraan durasi perjalanan terlebih dahulu untuk
membantu perusahaan dalam plot destinasi.

Memaksimalkan kecepatan pengiriman kurir dengan melihat faktor-
faktor yang mempengaruhinya
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TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Objek Penelitian

Radar bogor adalah media ternama yang hingga saat ini masih konsisten
untuk menerbitkan surat kabar dalam bentuk fisik. Dominasi surat kabar di Kota
Bogor hampir secara mutlak dikuasai oleh Radar Bogor. Era digital saat ini
berimbas pada penjualan koran fisik yang menurun. Gambar 1 akan ditunjukan
tren penjualan surat kabar fisik Radar Bogor dalam 3 tahun terakhir.
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Gambar 1. Grafik Penjualan 3 Tahun Terakhir (Sumber : Radar Bogor)

Gambar 1 menunjukan bahwa penjualan mulai menurun pada awal tahun
2021. Penjualan kembali stabil pada angka 50.000 eksemplar sejak bulan mei
tahun 2021 hingga bulan mei tahun 2024. Bulan mei 2024 Radar Bogor berhasil
mencapai penjualan 50.615 eksemplar yang menunjukan secara penjualan Radar
Bogor stabil mempertahankan oplahnya. Tren penjualan selama 3 tahun diambil
untuk menunjukan bahwa Radar Bogor berhasil melewati masa covid yang
hampir setiap sektor industri mengalami penurunan dalam hal penjualan secara
berkala. (Sumber : Radar Bogor).

Selama 3 tahun terakhir inilah dapat menjadi acuan proses peralihan dan
penstabilan kembali dalam penjualan surat kabar. Tren penjualan menjadi salah
satu faktor dipilihnya objek penelitian ini. Tren penjualan tersebut menunjukan
relevansi dan seberapa besar pengaruh Radar Bogor dalam mempertahankan
eksistensi surat kabar berbentuk fisik. Selain hal itu, Radar Bogor berkomitmen
untuk memastikan surat kabar fisik akan selalu ada dan menjadikan surat kabar
sebagai identitas awal Radar Bogor tidak akan hilang.

2.2. Landasan Teori

2.2.1. Deep Learning

Deep learning merupakan cabang dari machine learning yang dibangun
dari algoritma pemodelan abstraksi tingkat tinggi. Menurut Jan Wira Gotama
Putra, dalam bukunya yang berjudul Pengenalan Konsep Pembelajaran Mesin dan
Deep Learning. Keuntungan utama deep learning adalah mampu melakukan
perubahan data dari non-linearly separable menjadi linearly separable melalui
serangkaian transformasi (hidden layers). Deep learning juga sangat mampu
untuk menemukan decision boundary yang berbentuk non-linear, serta dapat
mensimulasikan interaksi non-linear antara fiturnya (Putra, 2020:157).



2.2.2.  Google Maps API

Evangelos Petroutsos dalam bukunya yang berjudul “Google Maps
Power Tools for Maximizing the API”, Google Maps APl membantu untuk
membuat dimensi spasial. Maps API terbentuk untuk memberikan gambaran
umum terkait dunia dan lingkungan sekitar yang dapat disesuaikan dengan
keinginan pengguna. Pengguna bisa mempersonalisasikan peta dengan fitur-fitur
yang disesuaikan dengan tujuan pembangunan aplikasi (Petroutsos, 2023:1)

2.2.3. Forecasting

Forecasting atau biasanya dikenal dengan peramalan adalah proses untuk
melakukan prediksi terhadap suatu peristiwa yang didukung oleh data dimasa lalu
untuk menghasilkan data masa depan dengan menggambarkan tren yang ada.
Peramalan selalu melibatkan data masa lalu dan menampilkannya kemasa depan
dengan penggunaan model matematika (Yulian dkk., 2020).

2.2.4. Basis Data

Basis data adalah kumpulan data yang terstruktur dan terorganisasi
dengan baik yang ada dalam komputer. Basis data digunakan untuk menyimpan
informasi untuk diambil, diubah, dan dikelola. Basis data juga merupakan
komponen penting dalam sistem informasi modern (Pradipta dkk., 2022)

2.2.5. Website
Website merupakan sekumpulan dari halaman web yang saling
terhubung dan dapat diakses melalui internet. Halaman web sendiri biasanya

berisi berbagai kebutuhan dan informasi informasi seperti teks, gambar, video,
atau animasi (Muliawan dkk., 2022).

2.2.6. Long Short-Term Memory

Long short-term memory adalah salah satu jenis arsitektur dari RNN yang
dikenalkan pertama kali oleh Hochreiter & Schmidhuber di tahun 1997. Menurut
Dr. Budi Raharjo (2022:70) dalam bukunya yang berjudul Deep Learning dengan
Python. Memori jangka pendek panjang adalah arsitektur RNN yang dimodifikasi
yang menangani permasalahan hilangnya gradien serta masalah pada urutan data
panjang untuk mempertahankan memori. Gambar 2 merupakan neuron pada
LSTM untuk melihat arsitektur dari algoritma long short-term memory.

© ® ©
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Gambar 2. Neuron Pada LSTM

Proses LSTM memerlukan variable weight yang digunakan sebagai
bobot, adapun untuk menghitung weight ditunjukan pada persamaan 1.

-1 1
W= 7% M
Keterangan :
w = Weight
d = Jumlah Data

Proses pertama yang dilakukan dalam membentuk model LSTM adalah
menyaring informasi-informasi yang nantinya akan dibuang, untuk menyaring
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informasi digunakan Forget gate yang merupakan fungsi sigmoid dan
dilambangkan dengan f; dan menghasilkan nilai /.; dan x; yang nilainya 0 atau 1.
Pada Gambar 3 merupakan proses yang pertama dilakukan LSTM.

Gambar 3. Proses Pertama LSTM

Indeks waktu atau langkah waktu dalam urutan data akan ditunjukan
dengan simbol #. Setiap langkah waktu ¢, input x; masuk kedalam LSTM bersama
dengan hidden state sebelumnya h.; dan cell state sebelumnya C; Sehingga, t
bergerak dari satu langkah ke langkah waktu berikutnya dalam urutan data yang
sedang diproses oleh LSTM.

Persamaan dari proses pertama forget gate ditunjukan pada persamaan 2
berikut.

fe = U(Wf[ht—lr xe] + bf) (2

Keterangan :

fi = forget gate

o = fungsi sigmoid

Wy = nilai weight untuk forget gate

hi1 = nilai output sebelum ke t

Xi = nilai input ke-t

by = nilai bias pada forget gate

Pada proses selanjutnya, terdapat input gate dan tanh, input gate juga
merupakan fungsi sigmoid. /nput gate nantinya akan menentukan informasi mana
yang akan diperbaharui dan fungsi tanh akan membuat vector baru. Pada Gambar
4 merupakan proses kedua LSTM.

Gambar 4. Proses Kedua LSTM

Persamaan dari proses kedua input gate ditunjukan pada persamaan 3
berikut.

ir = o(Wilhe—y, x] + b)) 3)

Keterangan :

It = input gate

o = fungsi sigmoid

Wi = nilai weight untuk input gate

hi1 = nilai output sebelum ke t

Xi = nilai input ke-t

bi = nilai bias pada input gate

Sebelum masuk ke proses ketiga diperlukan mencari kandidat tanh baru
seperti yang akan dijabarkan pada Persamaan ke 4.
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C_'t = tanh(W,[h,—1, x| + b.) 4)

Keterangan :
C, = kandidat baru untuk cell state
tanh = fungsi tanh
We = nilai weight untuk cell state
hi1 = nilai output sebelum ke t
Xi = nilai input ke-t
B = nilai bias pada cell state

Pada proses ketiga terdapat cell state, fungsinya untuk memperbarui
memory cell dari C..; menjadi C; dengan mengalikan forget gate dan cell state
sebelumnya kemudian diikuti dengan mengalikan i * Ct proses ketiga dapat
dilihat pada Gambar 5.

Gambar 5. Proses Ketiga LSTM

Persamaan dari proses ketiga memperbarui memory cell dapat dilihat
pada Persamaan 5 berikut.

Co= fe*xCqFipx G (5)
Keterangan :
C = cell state
fi = forget gate
Cr1 = cell state sebelum ke t
It = input gate
C; = nilai baru yang ditambahkan ke cell state

Proses terakhir adalah menentukan oufput, proses ini fungsi sigmoid
(output, gate, ot) akan dijalankan untuk mendapatkan bagian dari memory cell
yang akan menjadi output dan tanh akan memproses Ct. Gambaran dari proses
terakhir dapat dilihat pada Gambar 6.

3

ht

Xt

Gambar 6. Proses Terakhir LSTM

Persamaan dari proses terakhir output gate dapat dilihat pada Persamaan
6 berikut.



0, = o(W,[he—1, x]+b,) (6)

Keterangan :
o = output gate
o = fungsi sigmoid
Wo = nilai weight untuk output gate
hi1 = nilai output sebelum ke t
Xi = nilai input ke-t
b, = nilai bias pada output gate

Adapun untuk persamaan dari output orde t dapat dilihat pada Persamaan
7 berikut.

h; = o * tanh (C;) (7)
Keterangan :
hy = nilai output t
o = output gate
tanh = fungsi tanh
G = cell state

2.2.7. Normalisasi Data

Normalisasi adalah proses untuk meminimalkan kesalahan angka-angka
yang terlalu besar dengan tujuan untuk memastikan struktur dari data yang
dimiliki menjadi konsisten. Teknik yang digunakan dalam melakukan normalisasi
adalah min-max scaling (Yulianto dkk., 2023). Persamaan dari teknik min-max

scaling ditunjukan dalam Persamaan 8 berikut.
_ (Xij— Ximin)

A
Xij N (Xi max — Xi min) (8)
Keterangan :
Xi = data hasil normalisasi
Xii = data normalisasi
Ximax = nilai maksimum dari variabel ke-1
Xi min = nilai minimum dari variabel ke-i

2.2.8. Denormalisasi Data

Denormalisasi data merupakan suatu proses pengembalian nilai
normalisasi ke nilai aslinya yang tujuan utamanya untuk mendapatkan nilai yang
sebenarnya. Proses denormalisasi bisa dilakukan setelah proses normalisasi data
(Yulianto dkk., 2023). Persamaan dari denomalisasi data ditunjukan dalam
Persamaan 9 berikut.

X=X (Xmax - Xmin) + Xinin 9)
Keterangan :
Xi = nilai dari hasil normalisasi
X = nilai output denormalisasi
Xnax = nilai maksimum aktual dari semua data
Xnin = nilai minimum aktual dari semua data

2.2.9. Mean Square Error (MSE)
Mean square error adalah suatu ukuran untuk mendapatkan rata-rata
kuadrat dari kesalahan model prediksi. MSE ini biasanya digunakan dalam

permasalahan regresi dan pembelajaran mesin untuk mengukur kinerja dari model
yang dibuat (Yulianto dkk., 2023).



2.2.10. Root Mean Square Error (RMSE)

Root mean square error (RMSE) adalah suatu standar pengukuran error
yang paling sering digunakan dalam evaluasi khususnya untuk hasil peramalan.
RMSE  dihitung dari nilai rata-rata pangkat perbandingan antara nilai yang
diprediksi dengan nilai yang sebenarnya sehingga semakin kecil nilai RMSE maka
semakin akurat hasil peramalan yang dilakukan (Cholissodin dkk., 2020).
Persamaan untuk mendapatkan nilai RMSE ditunjukan dalam Persamaan 10 dan
kriteria nilai RMSE akan ditunjukan pada Tabel 1.

Tabel 1. Kriteria Nilai RMSE

Range RMSE Arti Nilai
RMSE =0 Model Sempurna
0 <RMSE <0.1 Model Sangat Baik
0.1 <RMSE <0.2 | Model Baik
0.2 <RMSE <0.3 | Model Cukup
0.3 <RMSE <0.4 | Model Kurang Baik

RMSE > 0.4 Model Buruk
1
RMSE = \/;Z?ﬂ(Pi — A;)? (10)
Keterangan :
Ai = aktual permintaan ke-i
P; = hasil peramalan ke-i
n = total data

2.2.11. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean absolute percentage error (MAPE) adalah rata-rata dari nilai
absolut error peramalan yang dibentuk dalam persentase. Semakin kecil nilainya
maka semakin akurat model yang diterapkan (Cholissodin dkk., 2020). Persamaan
untuk menghitung nilai MAPE ditunjukan dalam Persamaan 11 dan kriteria nilai
MAPE akan ditunjukan oleh Tabel 2.

Tabel 2. Kriteria Nilai MAPE

Range MAPE Arti Nilai
<10% Kemampuan model peramalan sangat baik
10 —20% Kemampuan model peramalan baik
20-50% Kemampuan Model Peramalan layak
>50% Kemampuan Model Peramalan buruk

MAPE = X2 3, |¥| (11)
Keterangan :
Ai = aktual permintaan ke-i
P; = hasil peramalan ke-i
n = total data

2.2.12. Tensorflow

Dikembangkan oleh tim dari Google Brain, Tensorflow merupakan
library open source untuk melakukan komputasi numerik dan machine learning
skala besar. Menurut (Raharjo, 2022:1) dalam bukunya Deep Learming dengan
Python, Tensorflow memiliki kemampuan yang sangat unik untuk melakukan
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komputasi subgraph parsial sehingga memungkinkan pelatihan terdistribusi
dengan memanfaatkan parisi neural netwok. Tensorflow memungkinkan
paralelisme model dan paralelisme data.

2.2.13. Keras

Keras memungkinkan pengembang untuk fokus pada konsep dasar dan
utama dari deep learning. Konsep utama ini seperti dalam hal membuat layer dan
detail matematisnya. Keras library python tingkat tinggi yang dapat berjalan
diatas Tensorflow (Raharjo, 2022:20).

2.2.14. Streamlit

Streamlit merupakan kerangka kerja yang dibangun dari bahasa
pemrograman python. Streamlit bersifat open source untuk melakukan visualisasi
dalam bentuk aplikasi data interaktif. Streamlit juga dikhususkan untuk machine
learning dan ilmu data terkait kecerdasan buatan. (streamlit.io, 2024).

2.3. Penelitian Terdahulu
Beberapa penelitian telah dilakukan mengenai prediksi dan estimasi jarak
menggunakan pendekatan deep learning seperti yang akan dijabarkan dibawabh ini.
2. Nama: Nur Ghaniaviyanto Ramadhan, Yohani Setiya Rafika Nur, Faisal
Dharma Adhinata (2022)
Judul : Pendekatan Deep Learning Untuk Prediksi Durasi Perjalanan
ISSN :  2549-8037
Isi : Setiap orang dalam hidup cenderung berpindah dari satu tempat
ke tempat lain. Transfer dapat dilakukan dengan berbagai cara
seperti menggunakan angkutan pribadi atau umum. Era
perkembangan teknologi saat ini, metode transportasi semakin
kompleks. Namun masih terdapat alat transportasi non-modern
seperti taksi yang beberapa di antaranya tidak dapat memprediksi
waktu tempuh. Meski ada taksi online seperti Uber, namun
masih banyak taksi yang tidak beroperasi secara online sehingga
tidak bisa memperkirakan waktu dan jarak. Permasalahan di atas
dapat diselesaikan dengan menggunakan pendekatan berbasis
pembelajaran mesin. Salah satu keuntungan yang kita dapatkan
jika kita mengetahui perkiraan waktu perjalanan adalah kita
dapat menyesuaikan waktu perjalanan berdasarkan kebiasaan
yang telah kita lakukan atau kita juga dapat menghemat biaya
ketika kita mengetahui jarak yang akan kita tempuh. Penelitian
ini bertujuan untuk memprediksi waktu perjalanan pada dataset
waktu perjalanan taksi Kota New York  menggunakan
pendekatan deep learning khususnya Long Short Term Memory
(LSTM)  Neural Network recurrent menstruation (RNN).
Eksperimen dilakukan dengan menyetel parameter yang relevan.
Hasilnya diukur menggunakan nilai root mean square error
(RMSE) dan loss. Hasil yang diperoleh menggunakan model
LSTM-RNN adalah 0,0012 untuk nilai loss dan RMSE 0,4.

3. Nama: Marie Luthfi Ashari, Mujiono Sadik (2020)
Judul : Prediksi Data Transaksi Penjualan Time Series Menggunakan
Regresi LSTM
ISSN :  2548-4265
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Isi

4. Nama :
Judul :

ISSN
Isi

5. Nama:
Judul :

ISSN :
Isi

Agar tetap kompetitif di pasar, perusahaan farmasi harus
memproduksi obat-obatan yang berkualitas tinggi. Perencanaan
produksi yang tepat dan efisien diperlukan untuk menghasilkan
produk yang berkualitas tinggi. Meskipun PT. Metiska Farma
menerapkan metode peramalan dalam proses produksinya,
namun peramalan yang dilakukan kurang akurat sehingga tidak
dapat memenuhi permintaan pasar secara optimal. Untuk
meminimalisir masalah ketidakakuratan dalam proses prediksi,
penelitian yang disajikan dalam artikel ini melakukan
eksperimen prediksi menggunakan teknik pembelajaran mesin
dengan metode regresi memori jangka pendek (LSTM). Metode
yang diusulkan diuji pada dataset penjualan produk dan
parameter kinerja Root Mean Square Error (RMSE) dan MAPE
(Mean Absolute Percentage Error). Hasil penelitian ini disajikan
dalam bentuk estimasi kesalahan rata-rata dari data latih
pemodelan. Hasilnya menunjukkan bahwa ketika mengevaluasi
model melalui RMSE, nilai prediksi penjualan regresi LSTM
adalah 286.465.424 pada data pelatihan dan 187.013.430 pada
data pengujian. Nilai MAPE masing-masing sebesar 787-309%.

Dede Kurniadi, Ade Sutedi, Dzikri Nursyaban, Asri (2024)
Sistem Rekomendasi Pemilihan Pengepul Limbah di PT. Pituku
Cordova International Menggunakan Algoritma Haversine
2528-6579

Seiring bertambahnya jumlah mitra dan volume pesanan di
platform Pituku, perusahaan kesulitan menemukan pemulung
yang cocok untuk memenuhi pesanannya. Idealnya, pemulung
yang secara geografis paling dekat dengan pembeli sampah
dipilih untuk meminimalkan biaya pengiriman dan memastikan
pembeli segera menerima sampah yang dipesan. Tujuan dari
penelitian ini adalah membangun sistem rekomendasi pemilihan
pemulung di PT.Pituku Cordova International dapat membantu
merekomendasikan daftar pemulung yang diurutkan dari orang
terdekat pembeli sampah. Penelitian ini menggunakan
pendekatan rapid throwaway prototyping. Algoritma Haversine
digunakan untuk menghitung koordinat lintang dan bujur
sehingga diperoleh jarak dalam km antara pembeli dan
pemulung. Daftar pemulung kemudian diurutkan dari yang
terdekat. Metrik penilaian dengan NDCG (Normalized
Discounted Cumulative Gain), yang mengukur akurasi peringkat
sistem. Hasil evaluasi menunjukkan rata-rata skor NDCG sistem
rekomendasi ini adalah 1 yang berarti memberikan item
rekomendasi dengan peringkat yang diharapkan.

Moch Farryz Rizkilloh, Sri Widiyanesti (2021)

Prediksi Harga Cryptocurrency Menggunakan Algoritma Long
Short TermMemory (LSTM)

2580-0760

Perkembangan teknologi terus mendorong terciptanya berbagai
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6. Nama:
Judul :

ISSN :
Isi

inovasi hampir di seluruh bidang kehidupan manusia. Salah satu
inovasi yang menjadi fenomena di seluruh dunia saat ini adalah
keberadaan cryptocurrency sebagai mata uang digital yang dapat
menggantikan peran mata uang tradisional sebagai alat
pembayaran. Jumlah cryptocurrency di Indonesia memncapai
4,45 juta per Maret 2021, meningkat hingga 78% dibandingkan
akhir  sebelumnya. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
menciptakan model prediktif yang dapat memprediksi harga di
pasar cryptocurrency. Algoritma yang digunakan untuk
membangun model prediktif adalah Long Short Term Memory
(LSTM). LSTM dinilai lebih unggul dibandingkan algoritma
lainnya dalam mengelola data time series. Data untuk penelitian
ini diperoleh dari website Yahoo Finance menggunakan
perpustakaan Pandas Datareader melalui Google Colaboratory.
Untuk meningkatkan akurasi model, digunakan algoritma
optimasi adam dan dilakukan tiga sesi pengujian, dengan jumlah
epoch pada setiap sesi masing-masing 1, 10, dan 20. Hasil
pengujian akhir menunjukkan bahwa kinerja prediksi terbaik
dicapai ketika pengujian koin jenis DOGE dengan nomor epoch
menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,0630.

Marchel Thimoty Tombeng, Zalfie Ardian (2021)

Prediksi Penjualan Supermarket Menggunakan Pendekatan Deep
Learning

2477-8079

Faktor yang mempengaruhi telah dipelajari, seperti kondisi
cuaca, diskon, dan hari libur, untuk membantu memasukkan
ramalan cuaca. Motivasi utama penelitian yang dilakukan penulis
adalah memanfaatkan teknologi terkait eksplorasi data untuk
memprediksi penjualan produk dan waktu kunjungan pelanggan.
Kunjungi toko ritel untuk menemukan kelompok sasaran yang
tepat dan korelasi produk yang tinggi. Pada akhirnya, penulis
menciptakan sistem pengambilan keputusan produk yang
memberikan analisis visual dan tindakan yang direkomendasikan
kepada manajer pemasaran produk dan pemangku kepentingan
pemasaran produk. Hasil prediksi ini akan membantu pemilik
bisnis dan pemangku kepentingan lainnya untuk memasarkan
dan menjual produk mereka dengan lebih baik serta memperoleh
manfaat yang signifikan menggunakan analisis prediktif yang
kami lakukan. LSTM adalah model yang umum digunakan
dalam jaringan saraf berulang (RNN), yang pada dasarnya
digunakan untuk menyelesaikan masalah deret waktu. Model
pembelajaran mendalam yang digunakan penulis adalah Long
Short Term Memory (LSTM) yang menyediakan analisis dan
prediksi dari kumpulan data. Misalnya, jika jumlah pengunjung
meningkat di akhir pekan, maka pembelajaran mesin akan
menambah makna pada nilai parameter akhir pekan dan nilai
keluarannya akan sangat berkorelasi.
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24.

Tabel Perbandingan Penelitian

Jurnal-jurnal penelitian terdahulu yang sebelumnya telah dijabarkan akan dibandingkan pada tabel selanjutnya, berikut

adalah tabel perbandingan penelitian terdahulu yang ditunjukan pada Tabel 3.

Tabel 3. Perbandingan Penelitian

No Nama, Tahun Metode Software Evaluasi Model Pembagian Data Akurasi dan Evaluasi
g g é 2 = o0
E % % '§D Tg ,g 5-11 E 8 o .5 c:s g 5'11 E 8
7 5 | .2 o 5 < A S8 | 88 5 g A
3 2|z 5> | B p= Z |ArF | A= = zZ.
1. | (Ashari & Sadikin, 2020) v v v |V 70%, | 30%, 187,013 | 309%
80%, | 20%
90% | 10%
2. | (Ramadhan dkk., 2022) v |V v v 50% | 50% 0,4
3. | (Kurniadi dkk., 2024) v v v |- - Rata-
Rata 1
4. | (Rizkilloh dkk., 2022) v v v 80% | 20% 0,0630
5. | (Tombeng & Ardian, 2021) | v/ v v 66% | 33% 5%
6. | (Mauludin, 2024) v v |V [V |V 80%, | 20%, 0,667 0,07%
70% | 30%

14




BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Metode Penelitian

Model Prediksi Kecepatan Kurir dalam Pengiriman Surat Kabar dengan
Long Short-Term Memory menggunakan metode kecerdasan buatan dengan
tambahan business understanding dari CRISP-DM. Setelah melewati beberapa
tahapan sebelumnya, model akan memasuki proses deployment. Tahap-tahap
dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 7.

Business |
Understanding|

v

Data
Selection

4

Data T
Exploration

.

Preprocessing

v

Pelatihan Pengujian , .
Model LSTM ™1 Model LSTM [ Evaluation odel Valid 7
Y
v
Deployment

Gambar 7. Diagram Alur Penelitian (Sumber : Mauludin, 2024)

3.1.1. Tahapan Business Understanding

Tahapan awal ini akan dilakukan pemahaman tentang objek penelitian
untuk merencanakan model dan mendapatkan data agar dapat dicocokan tujuan
pemodelan dengan tujuan bisnis agar model terbaik dapat dibangun.
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3.1.2. Tahapan Data Selection

Tahap ini dilakukan pengumpulan data-data pendukung dan memilih
atribut yang akan digunakan untuk nantinya dijadikan data target. Pada tahap ini
diperlukan analisis untuk memilih atribut yang akan digunakan dalam penelitian
ini dan tahapan selanjutnya.

3.1.3. Tahapan Data Exploration

Tahap data exploration ini ditujukan untuk melakukan analisa dan
menemukan sifat serta karakteristik data yang tujuannya agar berguna dalam
menyeleksi model statistik yang tepat. Data exploration akan 5 fungsi, 5 fungsi
dalam proses data exploration tersebut diantaranya :

1. Head : menampilkan value dari data teratas dataset

2. Tail : menampilkan value dari data terbawah dataset

3. Shape : menampilkan ukuran kolom dan bari dari dataset

4. Info : menampilkan info dataset seperti jumlah, kolom dan tipe data
5. Describe : menampilkan statistika deskriptif dari data

3.1.4. Tahapan Preprocessing

Tahap ini dilakukan pembersihan data, mulai dari data yang kosong, data
yang ganda serta data yang tidak konsisten. Selain itu untuk merubah data latitude
dan /ongitude menjadi suatu titik lokasi. Tahapan ini sangat penting karena akan
berpengaruh pada nilai model yang akan dihasilkan. Pada tahapan ini juga
keseluruhan data akan dilakukan proses normalisasi agar jarak tidak terlalu jauh
dan rangenya menjadi [0,1].

3.1.5. Tahapan Pelatihan Model LSTM

Tahap ini bertujuan untuk melatih data fraining yang nantinya akan
diujikan dengan data festing. Semakin banyak data yang digunakan dalam
pelatihan maka nilai yang akan dihasilkan akan semakin baik. Pada tahap ini akan
dilakukan perhitungan pada seluruh fungsi gates, seperti forget gate, input gate,
cell update, output gate, dan hidden state.

3.1.6. Tahapan Pengujian Model LSTM

Tahap ini bertujuan untuk menguji yang sebelumnya sudah dilakukan
proses training. Proses ini akan dilakukan perhitungan untuk melihat nilai error
pada proses pelatihan. Semakin kecil nilai error dapat menjadi parameter model
yang baik dan dapat melakukan proses prediksi secara optimal serta akurat.

3.1.7. Tahapan Evaluation

Tahap evaluation ini akan dilakukan evaluasi terhadap model prediksi
yang diterapkan pada tahap sebelumnya dengan menggunakan MAPE dan RMSE
dengan harapan dapat menghasilkan nilai error yang kecil sehingga model dapat
dilanjutkan ke tahapan selanjutnya yaitu deployment.

3.1.8. Tahapan Deployment

Tahap deployment ini akan dilakukan proses deploy model yang dibuat
melalui website menggunakan streamlit. Proses ini diperlukan gambaran secara
detail dari awal hingga mendapatkan model terbaik.
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BAB IV

RANCANGAN DAN IMPLEMENTASI

4.1. Analisis Sistem

Analisis sistem ini merupakan awalan yang harus dilakukan sebelum
masuk ke dalam proses perancangan sistem secara keseluruhan. Analisis sistem
ini akan melihat dan mempelajari sistem yang sudah dibangun pada penelitian
sebelumnya beserta rancangan proses yang sudah dibuat.

Analisis sistem ini bertujuan untuk memahami dan mengidentifikasi
permasalahan yang muncul pada penelitian ini dan penelitian terdahulu. Hasil
analisis sistem ini untuk dijadikan acuan dalam menyusun spesifikasi model yang
akan dikembangkan nantinya.

4.2. Tahap Perancangan

Penelitian harus berdasarkan pada rencana dan diarahkan dengan jelas
serta terukur. Rencana penelitian akan dibuat merujuk pada metode penelitian
dengan beberapa tambahan. Rencana penelitian ini dimulai dari business
understanding, data selection, data exploration, preprocessing, untuk teknik
pengolahan data mencakup simulasi perhitungan pelatihan model LSTM
pengujian model LSTM, dan evaluation.

Tahap terakhir dalam proses perancangan dan implementasi adalah
proses deployment. Proses deployment sendiri akan mencakup proses desain atau
mockup sistem yang berisi rancangan tampilan. Rancangan tampilan inilah yang
akan digunakan dan diimplementasikan pada tahap hasil.

4.2.1. Business Understanding

Tahap ini mencakup proses memahami secara keseluruhan objek untuk
dapat merumuskan data yang diperlukan dan model yang nantinya dibangun. Pada
Gambar 8 akan ditunjukan ilustrasi proses pengambilan dan pengiriman surat

kabar pada Radar Bogor.
Kurir Ke-|
°
t ) , List Region Ke-i - Proses Pengiriman Laporan
B 9 (Destinasi) Pengantaran > Selesal Pengiriman

Gambar 8. Ilustrasi Pengambilan dan Pengiriman Surat Kabar

Gambar 8 diatas menunjukan kurir akan mengambil [list region
pengiriman dan kemudian dilakukan proses pengantaran ke semua destinasi.
Ketika proses pengiriman sudah lengkap, maka kurir akan melakukan laporan
kembali kekantor Radar Bogor. Penelitian sebelumnya menghasilkan sistem yang
dapat memfasilitasi proses pengiriman seperti yang digambarkan pada ilustrasi
diatas secara lengkap dalam satu kesatuan. Sistem akan menampilkan hasil
pembagian list region di tiap harinya secara otomatis.

Kurir sendiri pada sistem yang dihasilkan di penelitian sebelumnya
(Mauludin, 2023) memiliki proses akses yang mudah, serta kemudahan dan
kecepatan lainnya terdapat dalam proses menentukan kemana koran harus di
kirimkan terlebih dahulu. Gambar 9 akan menampilkan proses pengiriman yang
dilakukan kurir dalam bentuk diagram state.
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Kurir Pengirirman

Laporan
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oses Pengiriman

. —Buka Sistem———>»
. .« __ ListPengiriman
Harian

Menampilkan
Daftar Pengiriman

N <_Dzmar Pangiriman .
: Tampil
: Pilih dan Klik

Tombol Proses

Antar Koran » | _ Status Pengiiiman
. Berubah
Menampilkan
Status Pengiriman
- € Pesan Status Dalér.n Penglnm@
. dan Daftar Pengiriman Tampil

~ Gambar 9. Diagram State Sistem Berjalah

Diagram state menunjukan setiap proses yang dilakukan kurir dalam
sistem ketika melakukan pengiriman tiap harinya. Destinasi kurir terbagi menjadi
4 dalam data sampel yang peneliti dapatkan. Kurir akan mengirimkan ketiap
tigiknya dan detail rute pengiriman 4 kurir ditunjukan pada Gambar 10.

Ciamped

ows®
e

e

e,
f Cg\o")g\e% Maps

Rute 1 Kurir Rahmai

). LoV,

Rute 2 Kurir Nursyah

Google My Maps'ey

Rute 3 Kurir Ali

A Google My Maps
Rute 4 Kurir Rizal

Gambar 10. Rute Pengiriman Kurir
Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari data history
pengiriman ke beberapa destinasi yang dilakukan oleh 4 kurir. Adapun destinasi
dari keempat kurir ditunjukan pada Gambar 11. Destinasi yang dituju mencakup
area kode pos 16112 dan kode pos 16113 serta sekitar area tersebut. Tabel 4 akan

menunjukan total titik awal dan titik akhir beserta data titik tujuan yang akan
dikunjungi oleh kurir.
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Tabel 4. Data Titik Awal dan Tujuan

No | Nama Kurir Lokasi Awal Lokasi Tujuan
1. | Rahmat 11 titik 12 titik
2. | Rizal 12 titik 13 titik
3. | Al 12 titik 13 titik
4. | Nursyah 12 titik 13 titik
Total 47 titik 51 titik

Penelitian ini akan memfokuskan dan menganalisis variabel-variabel
yang mempengaruhi kecepatan pengiriman. Faktor yang akan dibentuk dalam
dataset ini diantaranya jarak titik awal ke titik tujuan Xi-(distance), kecepatan
rata-rata kendaraan yang dicapai oleh kurir Xo-(speed average) dan terakhir
kondisi cuaca terutama dalam hal ini adalah hujan X3-(potential rain).

Dataset history pengiriman Radar Bogor menyediakan 3 variabel yaitu
distance, speed_average, dan duration. Variable potential rain didapat dari
sumber open weather yang di cleaning sebelum digabungkan dengan dataset
pengiriman. Proses keseluruhan persiapan data ditunjukan pada Gambar 11.

Q Data Cuaca
.

=N L—— > —

v ¢
Data History Add Informasi Add Dataset
Pengiriman Cuaca Potential Rain

Gambar 11. Proses Pembentukan Data

Dataset dari history pengiriman dan open weather akan digabungkan
sehingga akan memudahkan dalam proses analisis, pengambilan knowledge dan
pembangunan model dan untuk karakteristik hasil penggabungan menjadi dataset
seperti yang ditunjukan pada Tabel 5.

Tabel 5. Karakteristik Dataset

No Kolom Tipe Keterangan
Data
1. start _latitude Sfloat64 Nilai titik koordinat /atitude untuk titik awal, pada Tabel

6 didefinisikan dengan sLat.

2. start_longitude float64 Nilai titik koordinat longitude untuk titik awal, pada
Tabel 6 didefinisikan dengan sLong.

3. dest latitude float64 Nilai titik koordinat /atitude untuk titik akhir, pada Tabel
6 didefinisikan dengan dLat.

4. dest _longitude float64 Nilai titik koordinat longitude untuk titik akhir, pada
Tabel 6 didefinisikan dengan dLong.

5. Total Titik Kirim | int64 Total titik pengiriman yang harus diselesaikan kurir
6. Total Kecepatan | int64 Total kecepatan pengiriman dari titik awal hingga titik
Pengiriman akhir pengiriman.

5. distance int64 Jarak antara titik awal, start(latitude, longitude) hingga
titik akhir, dest(latitude, longitude) dalam satuan meter.
X1

6. speed_average int64 Kecepatan rata-rata kurir dengan range 30-50 km/jam.
(X2)

7. | potential rain int64 Potensi hujan dalam persentase yang didapatkan pada
website weather.com. (X3)

8. duration int64 Kecepatan atau durasi pengiriman dari titik awal ke titik

akhir hingga surat kabar berhasil diterima pelanggan. (y)
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4.2.2. Data Selection
Tahap data selection akan menampilkan seluruh dataset history
pengiriman surat kabar Radar Bogor yang sudah digabungkan dengan data cuaca

selama periode 1 Juli 2023 - 31 Desember 2023 dengan total data 8300. Gambar

12 akan digambarkan lebih rinci dalam bentuk diagram alir.

load dataset

ampil Data
History
Pengiriman

Gambar 12. Proses Data Selection

Data yang digunakan merupakan gabungan data history pengiriman dan
data cuaca yang sudah dicleaning selama periode 1 Juli 2023 - 31 Desember 2023
dengan total data 8300. Tabel 6 akan menunjukan dataset tersebut.
Tabel 6. Data History Pengiriman

sLat sLong dLat dLong distance speed poteptlal duration
average rain
-6.559391 | 106.765171 | -6.559706 | 106.765305 1900 46 40 7
-6.559706 | 106.765305 | -6.561679 | 106.765186 850 42 40 5
-6.561679 | 106.765186 | -6.557691 | 106.770854 50 38 40 3
-6.557691 | 106.770854 | -6.557938 | 106.764637 700 40 40 5
-6.557938 | 106.764637 | -6.552603 | 106.768714 1600 42 40 9
4.2.3. Data Exploration

Tahap data exploration diperlukan untuk memahami data secara
keseluruhan dengan baik. Data exploration akan memberikan informasi berupa
tipe data, ukuran, dan total dari dataset yang akan digunakan. Tahap ini nantinya
akan dibagi menjadi 5 bagian. Bagian — bagian tersebut akan ditunjukan pada

Gambar 13.

Dataset History
Pengiriman

ampil Data

ampil Data
Tail

ampil Data ampil Data
Shape Info

[

ampil Data
Describe

h 4

@

Gambar 13. Proses Data Exploration
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4.2.4. Preprocessing

Tahap preprocessing akan memfokuskan serta mempersiapkan data
untuk digunakan dalam model prediksi. Data akan di cleaning untuk
menghilangkan nilai null dan akan dilakukan pembagian menjadi 2 data, data
training dan data testing. Tabel 7 akan menunjukan komposisi pembagian dataset.

Tabel 7. Komposisi Pembagian Dataset

No Data Training Data Testing Keterangan
1. 80% 20% -
70% 30% Optimal (MAPE 0.7)

Tabel 7 menunjukan skenario pembagian dataset sebelum dilakukan
normalisasi. Setelah pembagian dataset menjadi 2, pada data akan dilakukan
normalisasi data menggunakan persamaan 8. Langkah terakhir yang diperlukan
adalah inisiasi parameter untuk menentukan nilai neuron hidden, batch size dan
max epoch.

Preprrocessing ini mencakup normalisasi data, berikut akan ditunjukan
perhitungan normalisasi menggunakan persamaan 8.

distance speed_average potential rain
_1900—50_03 X _46—35_0785 X _40—30_025
117 5600 —50 217 49 — 35 7 317 70 —30
X _850—50_0144 X _42—35_05 X _40—30_025
127 5600 —50 227 49 —35° 327 70 —30
Y- 50 —50 X _38—35_0214 X 40 —30 025
137 5600 —50 237 49 — 35 7 337 70 —30
X, = 200750 g ox,,=30735 a5y oy, =20 730 o8
147 5600 —50 247 49 _ 35 7 347 70 —30
4.2.5. Pelatihan Model LSTM

Tahap pelatihan model LSTM data yang akan digunakan adalah data
training. Untuk detail tahap pelatihan model LSTM akan ditunjukan diagram alur

pada Gambar 14.

inisialisasi bobot
dan bias

Menghitung
Ft, it, Ct, Ot, ht

Y

ht dan Ct optima

Gambar 14. Proses Pelatihan LSTM (Sumber: Budiprasetyo dkk., 2023)
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Data training dihitung menggunakan semua fungsi unit gafes disetiap
neuron. Fungsi yang dihitung diantaranya forget gates(ft), input gates(it), cell
state(Ct), output gates(Ot) dan akan menghasilkan hasil akhir hidden state(ht).
Persamaan fungsi merujuk pada persamaan 1 sampai 7. Model optimal /¢, Ct akan
terbentuk setelah pemrosesan ditiap tahapnya.

Perhitungan normalisasi berhasil dilakukan sehingga tahap selanjutnya
adalah perhitungan model LSTM. Berikut contoh perhitungan manual dari model
LSTM yang akan dibentuk. Dimana contoh perhitungan ini akan melakukan dua
kali iterasi. Adapun tahap awalnya adalah mencari nilai bobot atau weight
menggunakan persamaan 1.

w = [-0,447, 0,447]

_ 1
BRGRH

Perhitungan manual pada model LSTM dapat dilihat pada Lampiran 6
dan akan dilanjutkan hingga keseluruhan data dengan cara yang sama. Output
perhitungan terakhir akan dijadikan pembanding dengan data aktual.

4.2.6. Pengujian Model LSTM dan Evaluation

Tahap pengujian model LSTM yang akan digunakan adalah data testing
dan model terbaik yang dibuat sebelumnya yang akan diujikan dengan metode
evaluation yang dijelaskan pada 3.1.8. Detail tahap pengujian model LSTM akan
ditunjukan diagram alur pada Gambar 15.

Data Testing & best
model LSTM
Pengujian
LSTM
Evaluasi
Parameter

Gambar 15. Proses Pengujian LSTM (Sumber: Budiprasetyo dkk., 2023)

Pelatihan sebelumnya akan menghasilkan model terbaik dengan nilai A¢
dan Ct optimal. Proses pengujian ini bertujuan agar mendapatkan nilai error yang
rendah. Fungsi gates yang ditunjukan pada Persamaan 2, 3, sampai 7 kembali
dilakukan namun menggunakan data training.

Setelah hidden state pada Persamaan 7 dihasilkan, makan diperlukan
proses denormaliasi yang bertujuan menghasilkan perbandingan antara data aktual
dengan data prediksi. Proses denormaliasi ditunjukan pada Persamaan 9. Tahap
terakhir adalah evaluasi menggunakan RMSE dan MAPE yang menggunakan
Persamaan 10 dan 11.

Pengujian model LSTM bertujuan untuk mengetahui nilai error yang
dihasilkan pada tahap pelatihan model. Pengujian ini nantinya akan menggunakan
hasil data uji, nilai A; dan nilai C; yang dihasilkan dari proses pelatihan
sebelumnya. Hasil pelatihan tersebutlah yang akan dilakukan pengujian model
menggunakan model LSTM.
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menjadi

Proses

X;= 0,806 (25—-2)+2=4
X,=0,137(25-2)+2=5
X5=0,104 (25-2)+2 =4
Xs=0,129 (25-2)+2=5
X5=0,175(25-2)+2=7

h; dan hasil denormalisasi.

denormalisasi

Proses denormalisasi dilakukan untuk mengembalikan nilai prediksi
skala aslinya.

untuk menghitungnya
menggunakan persamaan 9, adapun untuk perhitungannya :

Tabel 8. Hasil perhitungan normalisasi, denormalisasi, ht

Tabel 14 akan ditampilkan hasil perhitungan mulai dari normalisasi, nilai

X - normalisasi Data hy Data Prediksi
distance | speed average | potential rain | Aktual
0 0,785 0,25 7 0,0806 4
0,144 0,5 0,25 5 0,137 5
0 0,214 0,25 3 0,104 4
0,117 0,357 0,25 5 0,129 5
0,279 0,5 0,25 9 0,175 7

Evaluasi bertujuan untuk melihat apakah nilai prediksi menghasilkan
nilai optimal dengan tingkat error yang kecil. Error yang kecil ditandai dengan
jarak antara data aktual dan prediksi yang kecil. Perhitungan akan menggunakan
data 5 hari diatas. Perhitungan RMSE akan menggunakan persamaan 10.
Perhitungan MAPE akan menggunakan persamaan 11. Berikut akan dilakukan
perhitungan manual untuk nilai RMSE dan MAPE.

1. Perhitungan RMSE

RMSE:\/U_ 4 + (5-5)* + (3—54)2 + (5-5)2+ (9- 7)?

= 1,673
2. Perhitungan MAPE

D)+ E)+ (D) + ) + () 100)

5

MAPE =
0,009

100
= 0,18%

Hasil perhitungan evaluasi RMSE dan MAPE menunjukan nilai yaitu
1,673 untuk RMSE dan 0,18% untuk MAPE. Nilai perhitungan tersebut cukup
baik karena semakin kecil nilai evaluasi akan semakin baik. Hal ini akan diuji
cobakan pada penelitian ini guna mensimulasikan dengan jumlah data yang lebih
besar dan dengan tujuan menghindari overfitting.
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4.2.7. Deployment

Tahap deployment merupakan tahap terakhir untuk menerapkan model
dalam bentuk website menggunakan streamlit. Rancangan tampilan bentuk
website akan ditunjukan pada Gambar 16 dan Gambar 17.

Main Menu Prediksi Kecepatan Kurir Main Menu Visualisasi Dataset
KUk untuk il destinasl. Startpoint Gedung Graha pena Radar Bogor!

Start Point =

Grafik Visualisasi

Destinasi =

Jarak - m (auto) Laju rata-rata 30-50

Potential Rain (auto)

Prediksi Sekarang

Variabel Prediksi Kecepatan Pengiriman Kurir
+ Totaljarak : Om Dengan [dest] titik,
« Laju rata-rata kurir : 0km/h Total Kecepatan 0.0 ment
« Potensi hujan : 0%

aktual selama 1 jam

Gambar 16. Rancangan Prediksi Gambar 17. Rancangan Visualisasi

Tahap deployment merupakan tahap terakhir setelah model yang
dibentuk dirasa optimal. Model yang dibuat dalam google colab di simpan dan
dimasukan kedalam program stremlit. Program ini memerlukan inputan berupa
start point, destination, dan laju rata-rata. Jarak dan potensi hujan akan
ditampilkan secara otomatis. Keluaran yang dihasilkan berupa beberapa variable
yang diinputkan sebelumnya dan output prediksi kecepatan pengiriman kurir
dalam satuan menit. Implementasi deployment akan ditampilkan pada Gambar 18
dan Gambar 19.

€ 5 O O s Ax D@ © © Cowm x Duwen x 00w x Dt x Q0 x Rt x Qe x| Clwme x|+ D

Prediksi Kecepatan Kurir

0ozs — Taing s
‘ Valdatin oss
o020 ‘

0015

]
s - e . 0.010
. ' 0005 k
\
e \ { )

Gambar 18. ”f“ampﬂan Prediksi Gambar 19.Tampilan Visualisasi
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BAB V

HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1. Hasil

5.1.1. Data Selection

Data Selection mencakup proses pemanggilan data dalam format file .csv
kedalam coding python. Proses ini akan menggunakan library dari pandas
dataframe dengan fungsi read csv. Gambar 20 akan menunjukan penulisan kode
untuk dataset dimasukan dalam model.

v Data Selection

Proses dataframe untuk masukan dataset

“ [4] df=pd.read_csv("https://raw.githubusercontent.com/kritimauludin/prediction-speed-courir/main/dataset/user—-distr:

Gambar 20. Kode Memasukan Dataset

5.1.1.1. Transformasi Data

Transformasi data bertujuan untuk meningkatkan kualitas data sehingga
analisis atau pemodelan menjadi lebih akurat dan efisien. Lampiran 4 akan
menunjukan data secara keseluruhan sebelum dan sesudah transformasi.
Transformasi data akan mencakup proses drop kolom yang tidak digunakan,
fungsi drop untuk menghapus jika terdapat nilai yang hilang, dan terakhir
penambahan kolom baru. Gambar 21 menunjukan proses drop kolom yang tidak
digunakan.

Melakukan drop untuk menghilangkan variabel yang tidak digunakan

[7] df = df.drop(["customer_code", "total", "process_at", "received_at", "status"], axis='columns')

Melakukan drop kembali untuk spesifik fokus pada variabel yang akan dianalisis. Dimana : X1 = distance X2 = speed_average X3 =
potential_rain Y = duration

[8] Date = df["created_at"]
df = df.drop(["start_latitude", "start_longitude", "dest_latitude", "dest_longitude", "created_at"], axis='columns')

Gambar 21. Proses Drop Kolom

Gambar 18 menunjukan proses drop kolom yang tidak digunakan. Proses
ini menggunakan fungsi drop(). Kolom yang didroping sendiri ada 10 kolom
dengan nama, customer code, total, process at, received at, status,
start latitude, start longitude, dest latitude, dest longitude, dan created at.
Proses transformasi data selanjutnya adalah drop record yang nilainya hilang,

roses tersebut akan ditunjukan pada Gambar 22.

, [23] df.drop(df[(df[['distance', 'speed_average', 'potential_rain', 'duration']] == 0).any(axis=1)].index, inplace=True)
df_copy.isnull().sum()

Sv distance
speed_average
potential_rain
duration
Total Titik Kirim
Total Kecepatan Pengiriman
dtype: int64

cSooo o

Gambar 22. Proses Drop Record
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Gambar 22 menunjukan proses drop record yang nilainya hilang. Nilai
yang hilang atau null bisa mempengaruhi model dan menurunkan tingkat akurasi.
Proses ini menggunakan perkondisian sama dengan nol (==0) pada tiap kolom
yang dilakukan pengecekan. Perkondisian yang mengembalikan nilai true akan
mentrigger fungsi drop untuk menghapus record tersebut. Proses terakhir
transformasi data yaitu penambahan kolom baru akan ditunjukan oleh Gambar 23.

[9] # Fungsi untuk menghitung total titik kirim dan kecepatan pengiriman per kurir
def calculate_delivery_metrics(group):
total_titik = len(group)
total_waktu = group['duration'].sum()
return pd.Series({
'Total Titik Kirim': int(total_titik),
'Total Kecepatan Pengiriman': int(total_waktu)
3

[10] # Menghitung metrik pengiriman untuk setiap kurir
metrics = df.groupby('distribution_code').apply(calculate_delivery metrics).reset_index()

[11] # Menggabungkan metrik dengan dataset asli
df = df.merge(metrics, on='distribution_code', how='left')
df = df.drop('distribution_code', axis='columns')

Gambar 23. Proses Penambahan Kolom Baru

Gambar 23 menunjukan proses penambahan kolom baru. Kolom yang
ditambahkan bernama ‘total titik kirim’, dan ‘total kecepatan pengiriman’. Kolom
tersebut digrup berdasarkan distribution _code. Penambahan kolom ini bertujuan
untuk melihat setiap harinya kurir mengirimkan keberapa titik dan untuk melihat
total kecepatan pengiriman untuk menyelesaikan sejumlah titik tersebut.

5.1.2.  Analisis Korelasi Variabel

Hubungan linear antara variabel dapat di lihat dengan menganalisis nilai
korelasinya. Nilai korelasi yang mendekati angka 1 menunjukan korelasi variabel
sangat berkaitan dan saling berhubungan. Nilai korelasi yang menjauh dari angka
1 bahkan terkadang sampai negatif menandakan variable tersebut tidak berkaitan.
Nilai korelasi tiap variabelnya dapat dilihat pada Tabel 8.
Tabel 9. Korelasi Variabel

Variabel | distance speed potential | duration | total titik total
average rain kirim kecepatan
pengiriman
distance 1.000 0.115 -0.003 0.867 -0.135 0.506
speed 0.115 1.000 0.001 0.061 -0.147 0.059
average
potential -0.003 0.001 1.000 0.202 0.004 0.337
rain
duration 0.866 0.061 0.202 1.000 -0.142 0.551
total titik -0.135 -0.147 0.004 -0.142 1.000 0.155
kirim
total 0.506 0.059 0.337 0.551 0.155 1.000
kecepatan
pengiriman

Tabel 8 menunjukan beberapa variabel beserta korelasinya dimana
variabel dengan nilai korelasi tertinggi adalah variabel duration dan distance.
Variabel duration dan distance memiliki nilai 0.894 dimana nilai mendekati 1.000
yang artinya variabel tersebut sangat terhubung. Grafik korelasi variabel akan
ditunjukan pada Gambar 24.
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Gambar 24. Grafik Korelasi Variabel

Gambar 24 menunjukan grafik korelasi antar variable, tampak ada
hubungan positif yang jelas di mana durasi meningkat seiring dengan peningkatan
jarak. Ini menunjukkan bahwa perjalanan yang lebih panjang cenderung memakan
waktu lebih lama.

Korelasi yang positif juga ada antara duration dengan potential rain dimana
nilainya 0.202, berdasarkan grafik hubungan tersebut durasi atau kecepatan
pengiriman cenderung meningkat seiring dengan peningkatan pada variabel
potensi hujan.

5.1.3. Data Exploration

Data Exploration mencakup proses menampilkan karakteristik data yang
akan digunakan pada proses prediksi. Analisis korelasi variabel akan menjadi
acuan pada proses ini untuk fokus pada 3 variabel dan tidak hanya single variable
diantaranya : X = distance, X» = speed_average, X3 = potential rain, dan Y =
duration. Variable Y sendiri nantinya akan dijadikan sebagai data target.

5.1.3.1. Fungsi Head

Fungsi head digunakan untuk melihat 5 data teratas dan digunakan untuk
analisis awal untuk melakukan tahap selanjutnya. Penggunaan 5 data untuk
simulasi karena hal tersebut dianggap representatif dengan fleksibilitas dalam
iterasi dan refinement model. Jumlah tersebut memungkinkan peneliti untuk
memahami dan validasi awal sebelum bergerak ke analisis lebih mendalam dan
kompleks dengan dataset yang besar. 5 data teratas ditunjukan pada Gambar 25.

. [14] print(df.head())

g distance speed_average potential_rain duration Total Titik Kirim \
0 1900 46 40 7 11
1 850 42 40 5 11
2 50 38 40 3 11
3 700 40 40 5 11
4 1600 42 40 9 11

Total Kecepatan Pengiriman
81
81
81
81
81

BWNRE S

Gambar 25. Fungsi Dataframe Head
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5.1.3.2. Fungsi Tail

Fungsi tail digunakan untuk menunjukan 5 data terbawah dari dataset
dan akan digunakan untuk melakukan analisis seperti fungsi head dan akan
ditunjukan pada Gambar 26.

Y, © print(df.tail())

S5 distance speed_average potential_rain duration Total Titik Kirim \
8295 4000 42 11
8296 5500 45 35 18 11
8297 800 43 35 4 11
8298 2200 38 35 7 11
8299 1500 42 35 6 11

Total Kecepatan Pengiriman
8295 124
8296 124
8297 124
8298 124
8299 124

Gambar 26. Fungsi Dataframe Tail

5.1.3.3. Fungsi Shape

Fungsi shape digunakan untuk menampilkan total baris dan total kolom
dari dataset yang akan digunakan sebagai acuan ketika proses pembagian data
training dan testing. Total baris dan kolom dalam dataset akan ditunjukan pada
Gambar 27 dengan menggunakan fungsi shape.

© print(df.shape)

5+ (8300, 6)

Gambar 27. Fungsi Dataframe Shape

5.1.3.4. Fungsi Info

Fungsi info digunakan untuk menampilkan detail informasi pada dataset.
Informasi yang ditampilkan mulai dari total baris, detail kolom yang berisi tipe
data, nama kolom, dan apakah nullable atau non-null (tidak kosong). Detail
informasi akan ditampilkan pada Gambar 28.

© print(df.info())

5% <class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangelIndex: 8300 entries, @ to 8299
Data columns (total 6 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
@ distance 8300 non-null int64
1 speed_average 8300 non-null int64
2 potential_rain 8300 non-null int64
3 duration 8300 non-null int64
4 Total Titik Kirim 8300 non-null int64

5 Total Kecepatan Pengiriman 8300 non-null int64
dtypes: int64(6)

memory usage: 389.2 KB

None

Gambar 28. Fungsi Dataframe Info

5.1.3.5. Fungsi Describe

Fungsi describe digunakan untuk menampilkan beberapa statistika
deskriptif dari dataset. Salah satu yang mungkin bisa digunakan adalah mean, max
dan min. Deskripsi data akan ditampilkan pada Gambar 29.

[ 1 print(df.describe())

5> distance speed_average potential rain duration \

count 8300.00000  8300.000000 8300.000000 8300.000000

mean  1536.10241 41.111325 45.625301 8.003735

std 1317.14918 3.577809 9.894032 4.423438

min 50.00000 35.000000 30.000000 2.000000

25% 550.00000 38.000000 40.000000 5.000000

50%  1500.00000 41.000000 40.000000 7.000000

75%  2200.00000 43.000000 50.000000 10.000000

max 5600.00000 49.000000 70.000000 27.000000
Total Titik Kirim Total Kecepatan Pengiriman

count 8300.000000 8300.000000

mean 11.346024 90.153855

std ©.991482 29.180960

min 11.000000 42.000000

25% 11.000000 67.000000

50% 11.000000 82.000000

75% 12.000000 114.000000

max 22.000000 238.000000

Gambar 29. Fungsi Dataframe Describe
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5.1.4.  Preprocessing

5.1.4.1. Pembagian Data Training dan Data Test

Dataset pada proses awalnya akan dilakukan normalisasi, setelah proses
normalisasi akan dilakukan pembagian data menjadi dua bagian. Program python
yang sudah dibuat pada penelitian optimal ketika menggunakan persentase
pembagian data 70 untuk data fraining dan 30 untuk data festing. Gambar 30 akan
menunjukan proses pembagian data dengan library sklearn.

. [64] #Pembagian Data Training dan Data Testing
from sklearn.model_selection import train_test_split

X = df

y = df.duration

# Menentukan banyaknya data test yaitu sebesar 30% data

Date_train, Date_test = train_test_split(Date, test_size=0.30, random_state=0)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.30, random_state=0)

print('X_train size: {}, X_test size: {}'.format(X_train.shape, X_test.shape))

5% X_train size: (5810, 4), X_test size: (2490, 4)

Gambar 30. Pembagian Data dengan Libary Sklearn

5.1.4.2. Normalisasi

Normalisasi data akan menjadi proses kedua dalam tahap preprocess
untuk mengubah range data dari [0,1]. Data yang ditunjukan sebelumnya akan
digunakan X; = distance, X, = speed _average, X3 = potential rain, dan Y =
duration sebagai target.

5.1.5. Pelatihan Model LSTM

Pelatihan model LSTM memiliki beberapa tahapan secara lengkap, dan
setiap tahapannya akan ditampilkan dalam kode pada Gambar 31 dengan
menggunakan /ibrary keras dengan model sequential dan optimizer adam.

7, [28] #sequential
model=Sequentiall()

X_train = np.expand_dims(X_train, axis=1)
X_test = np.expand_dims(X_test, axis=1)

model.add(LSTM(25, activation='relu', input_shape=(1, 6)))
model.add(Dense(1)) # Output layer untuk regresi dengan 1 output

model.compile(optimizer="'Adam', loss='mse', metrics=['mae'])

# Menggunakan EarlyStopping callback
early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=10, restore_best_weights=True)

Gambar 31. Model Pelatihan LSTM

5.1.6. Pengujian Model LSTM
Pengujian model ini akan menggunakan 2 acuan seperti pada rancangan.
Akurasi akan dihitung berdasarkan rata-rata error dari model yang dibangun pada

pelatihan. Gambar 32 akan menunjukan proses pengujian model LSTM.

7% [40] math.sart(mean_squared_error(y_train,train_predict))

ST 0.01913286027502448

7. [41] mean_absolute_percentage_error(y_train, train_predict)

5% 0.001868755303597582

7. [42] math.sqrt(mean_squared_error(y_test,test_predict))
5+ 0.01797206459230917

;% [43] mean_absolute_percentage_error(y_test, test_predict)

5% 0.0019241992029310196

7. [44] MAPE = mean_absolute_percentage_error(y_test, test_predict)
print(f"Test MAPE: {MAPE * 100:.2f}%")

5% Test MAPE: 0.19%

Gambar 32. Pengujian Model RMSE dan MAPE
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5.2. Pembahasan

Data history pengiriman surat kabar pada area distribusi 16113 dan
16112 periode 1 Juli 2023 — 31 Desember 2023 dengan jumlah data 8300 dapat
dimanfaatkan sebagai dasar untuk memprediksi kecepatan pengiriman kurir. Kurir
yang mengirim ke beberapa tempat dengan jarak dan kecepatan yang beragam
bisa dijadikan knowledge untuk algoritma dapat memprediksi kecepatan
pengiriman kurir. Gambar 33 akan menunjukan total perjalanan beserta durasi
setiap pengirimannya.

<Axes: xlabel='duration', ylabel='count'>
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Gambar 33. Durasi dan Total Perjalanan

Gambar 33 menunjukan pola pengiriman kurir dimana durasi pengiriman
dengan total terbanyak ada pada 5 menit artinya pembagian kurir saat ini sudah
cukup optimal mengingat jarak antar titik destinasinya tidak begitu jauh dan
hanya membutuhkan waktu singkat untuk mencapainya sehingga dapat
memaksimalkan kecepatan pengiriman kurir. Durasi terlama adalah 27 menit yang
artinya ini cukup memakan waktu, diperlukan evaluasi untuk pengiriman yang
memakan waktu diatas 20 menit apakah diperlukan pemindahan plotting atau
kurir perlu menyesuaikan kembali dengan titik awal sebelum melakukan
pengiriman ke titik terjauh.

5.2.1  Analisis Skenario Pengujian Model
Analisis skenario pengujian ini bertujuan untuk mendapatkan model yang
optimal dengan nilai error sekecil mungkin. Skenario ini mencakup pembagian
data dan inisialisasi parameter LSTM yang beragam untuk menunjukan perubahan
hasil prediksi modelnya, berikut merupakan skenario pengujian model yang akan
dilakukan sebanyak 6 kali :
1. Pembagian Data : 70:30, 80:20
2. Epoch : 100, 500, 1000
3. Neuron Hidden : 25, 30, 50
4. Batch Size : 32, 64, 128
Parameter-parameter yang dijabarkan pada skenario diatas akan
dicobakan secara satu persatu dan pada Tabel 15 akan menunjukan hasil dari
pengujian model mengikuti skenario sebelumnya.
Tabel 10. Skenario dan Hasil Pengujian

No Data Data Neuron Epoch Batch MAPE
Training | Testing Hidden Size
1 80 20 25 100 32 0.19%
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2 80 20 30 500 64 0.10%
3 80 20 50 1000 128 0.10%
4 70 30 25 100 32 0.07%
5 70 30 30 500 64 0.09%
6 70 30 50 1000 128 0.29%

Tabel 15 menunjukan beberapa pola dengan nilai MAPE yang dihasilkan
setelah parameter-parameter pada skenario tersebut diterapkan pada model dan
diujikan menjadi 6 kali pengujian. Model yang optimal adalah model dengan pola
pembagian data 70 data train dan 30 data fest serta inisialisasi parameter yang
digunakan dengan neuron hidden 25, epoch 100 dan batch size 32 menghasilkan
nilai MAPE 0.07%

5.2.2  Hasil Model

Model yang sudah diinisialisasi dan diujikan perlu dilihat nilai /oss, nilai
ini akan ditampilkan dalam bentuk grafik menggunakan fungsi /loss dari MSE
dengan metric default MAE. Gambar 34 dan Gambar 35 akan menampilkan nilai
tersebut.

<matplotlib. legend.Legend at @x7ee2966a53c0> <matplotlib. legend.Legend at @x7ee296e19390>
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Gambar 34. Grafik Nilai Loss Gambar 35. Grafik Nilai MSE

Nilai loss secara default akan menggunakan MSE dalam hal ini untuk
permasalahan regresi. Fungsi loss ini harus dievaluasi terlebih dahulu dan diubah
ketika memiliki alasan yang bagus. Gambar 34 menunjukan nilai /oss mengalami
penurunan cepat, untuk data pelatihan maupun validasi penurunan cepat ini terjadi
pada beberapa epoch pertama. Hal ini menunjukan bahwa model dengan cepat
belajar dari data. Kedua nilai /oss tersebut stabil mendekati nol setelah sekitar 20
epoch, artinya model mencapai titik optimal dimana penambahan epoch tidak lagi
menghasilkan peningkatan signifikan.

Gambar 35 grafik MSE menunjukan nilai MSE yang cukup tinggi untuk
kedua garis training dan validation. Bertambahnya epoch nilai MSE turun drastis,
hal ini menunjukan bahwa model sedang belajar dan memperbaiki performanya.
Nilai MSE yang stabil dan tetap rendah, menunjukan bahwa model telah mencapai
performa optimal dan tidak ada peningkatan signifikan lebih lanjut. Nilai MSE
yang stabil dan tetap rendah tersebut juga menunjukan bahwa model tidak hanya
menghafal data pelatihan tetapi model mampu menggeneralisasi dengan baik pada
data baru.
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Perbandingan antara data aktual dan data prediksi dari proses pengolahan
model dengan menggunakan pembagian dataset antara data training dan data
testing akan ditunjukan pada Gambar 36 dan Gambar 37.

Perbandingan Data Aktual dan Data Prediksi - Train

aaaaaaaaaaaa

Garis biru dan oranye pada Gambar 36 menunjukan data aktual dan
prediksi dari durasi. Kedua garis tersebut memiliki jarak yang saling berdekatan.
Kedekatan tersebut menunjukan bahwa model prediksi mengikuti pola data aktual
dengan baik. Meskipun terdapat beberapa deviasi atau perbedaan kecil, secara
keseluruhan model memiliki performa yang baik dalam memprediksi data aktual.
Grafik ini memberikan gambaran visual seberapa baik model untuk dapat
mereplikasi data aktual dengan prediksi yang dihasilkannya. Kesesuaian yang
dekat antara kedua garis menunjukan bahwa model telah dilatih dengan baik dan
dapat membuat prediksi yang akurat berdasarkan data pelatihan.

Perbandingan Data Aktual dan Data Prediksi - Test

Gambar 37 menunjukan perbandingan data aktual dan prediksi pada
proses testing yang menunjukan hasil cukup baik. Jarak error dari yang
ditunjukan tidak terlalu jauh dengan menghasilkan nilai MAPE 0,07. Jarak kedua
garis yang dekat pada data festing menunjukan bahwa model dapat memprediksi
dengan baik pada data yang tidak pernah dilihat sebelumnya. Kemampuan model
untuk menggeneralisasi pola dari data pelatihan ke data baru ditunjukan oleh
grafik tersebut.

Gambar 36 dan Gambar 37 menunjukan bahwa data prediksi tidak begitu
jauh dengan data aktualnya dengan nilai MAPE 0,07. Nilai MAPE tersebut dapat
dikategorikan sangat baik karena berada pada range <10% MAPE. Catatan
penting yaitu forecasting atau peramalan tidak harus selalu 100% akurat, karena
kesalahan merupakan salah satu dari sifat melakukan peramalan, tetapi tidak
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mengurangi manfaat dan fungsi yang dapat dilakukan oleh kegiatan ini. Evaluasi
model dapat menunjukan berapa kesalahan yang dihasilkan. Penelitian ini tidak
sepenuhnya bisa dijadikan acuan bahwa hasil pasti sesuai, tetapi dapat digunakan
sebagai tahap awal untuk melakukan langkah-langkah sistematis untuk mengatasi
masalah kedepan.

5.2.3  Pola Pengiriman Surat Kabar Juli-Desember 2023

Pengiriman surat kabar menjadi faktor utama untuk mempertahankan
kepuasan pelanggan terutama dalam upaya mempertahankan pelanggan yang
berlangganan koran fisik. Berita yang ada pada koran fisik harus cepat sampai
untuk menghindari berita basi karena terlalu telat sampai dipelanggan, dimana
target management agar koran bisa sampai sebelum jam 09.00 WIB. Dataset yang
terkumpul akan coba dianalisis untuk melihat hal apa saja yang mempengaruhi
kecepatan pengiriman dan ambil dari nilai korelasi sebelumnya untuk melihat
seberapa berpengaruh variabel tersebut. Gambar 38 akan menampilkan grafik
antara variabel distance dan duration dengan nilai korelasi paling positif 0.894.

Grafik variabel Distance dan Duration
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Gambar 38. Grafik Variabel Distance dan Duration

Gambar 38 menampilkan grafik antara duration atau kecepatan
pengiriman dalam satuan menit terhadap distance atau jarak pengiriman antara
start point ketitik destination dalam satuan meter. Terlihat semakin jauh jarak
maka semakin lama koran bisa sampai kepelanggan. Terlihat pada jarak 4000 -
5000 meter, kecepatan pengiriman bisa mencapai hingga 15-20 menit antar
titiknya. Ketika terdapat cukup banyak jarak antar titik yang begitu jauh, akan
memicu keterlambatan pengiriman. Manajemen harus menyadari dan mereview
ulang destinasi tersebut apakah yang mempengaruhi dan membuat jaraknya
sangat jauh. Manajemen juga bisa melakukan ploating ulang agar destinasi
tersebut bisa dipindahkan pada kurir yang mungkin melewati rute tersebut dan
jaraknya tidak terlalu jauh.

Grafik variabel Speed Average dan Duration
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Gambar 39. Grafik Variabel Speed Average dan Duration
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Gambar 39 menunjukan hubungan antara kecepatan kendaraan rata-rata
kurir dan durasi perjalanan. Grafik tersebut menunjukan nilai x merepresentasikan
kecepatan rata-rata dalam km/jam dan nilai y adalah durasi perjalanan dalam
menit. Ketika kecepatan rata-rata sekitar 35-36, durasi perjalanan cukup stabil
antara 6-7 menit. Grafik tersebut memperlihatkan semakin tinggi kecepatan rata-
rata maka ada kemungkinan memperpendek durasi perjalanan, namun hal ini tidak
terlepas dari jarak pengiriman. Manajemen bisa menyarankan terhadap kurir,
pengiriman dengan jarak yang dekat bisa melakukan kecepatan rata-rata yang
lebih tinggi untuk mempersingkat durasi perjalanan. Grafik tersebut juga
mengindikasikan bahwa terdapat batas tertentu dimana peningkatan kecepatan
rata-rata tidak lagi mengurangi durasi perjalanan secara signifikan.

Grafik variabel Potential Rain dan Duration
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Gambar 40. Grafik Variabel Potential Rain dan Duration

Gambar 40 menunjukan grafik antara potensi hujan dengan durasi,
variabel potensi hujan digunakan karena pengiriman surat kabar fisik dapat
dipengaruhi oleh kondisi cuaca. Kurir yang harus lebih berhati hati agar koran
fisik tidak rusak karena hujan, akan menambah durasi pengiriman koran. Grafik
menunjukan ketika potensi hujan >45% atau dirange 55-70% menunjukan
peningkatan yang signifikan pada durasi pengiriman. Hal tersebut bisa terjadi
karena faktor jalan yang licin, kecepatan kendaraan lebih lambat dan lalu lintas
yang lebih padat. Manajemen dapat merencanakan lebih baik untuk menghadapi
kondisi cuaca terutama ketika musim hujan.

5.2.4  Uji Validasi Hasil

Uji validasi hasil bertujuan untuk memvalidasi apakah hasil prediksi
kecepatan pengiriman akurat mengikuti fakta dilapangan saat dilakukan
pengujian. Proses validasi dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi model
terhadap data aktual dari pengiriman. Prediksi ini dilakukan dengan mencoba
mengikuti skenario pada website dengan kombinasi 5 titik dengan total jarak
14666 meter lalu potensi hujan 50%, 7 titik dengan total jarak 9654 serta potensi
hujan 70% dan 11 titik dengan total jarak 9064 serta potensi hujan 30%. Hasil uji
validasi akan ditunjukan pada Lampiran 5.
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BAB VI

KESIMPULAN DAN SARAN

6.1. Kesimpulan

Analisis permasalahan dan pembentukan model prediksi dengan
pendekatan Deep Learning menggunakan algoritma Long Short-Term Memory
menghasilkan model yang cukup baik, melalui 6 kali percobaan dihasilkan model
prediksi paling optimal dalam pola pembagian data 70 data training 30 data
testing, serta penggunaan parameter 25 neuron hidden, 100 epoch dan 32 batch
size menghasilkan nilai RMSE dan MAPE sebesar 0,667 dan 0.07%. Pengujian
dan percobaan sebanyak 6 kali dengan pola pembagian data dan nilai parameter
berbeda berguna untuk mengetahui model prediksi terbaik dari proses yang
dihasilkan.

Model prediksi yang dibentuk kemudian diteruskan hingga tahap
deployment dengan memanfaatkan framework streamlit. Model yang sudah di
deploy dapat dimanfaatkan oleh manajemen untuk memprediksi waktu yang
dibutuhkan kurir dalam mengirimkan surat kabar dari titik start point hingga
beberapa destination. Hasil keluaran yaitu nilai durasi pengiriman dapat dijadikan
pertimbangan bahwa nantinya destinasi tersebut akan diplot ke /list region kurir
yang mana agar bisa meminimalkan waktu pengiriman.

Optimalnya jarak pengiriman antar destinasi tidak boleh terlalu jauh.
Speed average dari kurir juga mempengaruhi, namun hal ini banyak terpengaruhi
variabel lainnya seperti lalu lintas. Potential rain ditampilkan dalam bentuk
persentase kemungkinan hujan dan berpengaruh terhadap kecepatan pengiriman,
mengingat yang dibawa oleh kurir adalah koran fisik berbahan kertas sehingga
dengan data ini manajemen dan kurir bisa mempersiapkan seperti pelindung surat
kabar, jas hujan dan sejenisnya untuk menangani kemungkinan yang terjadi ketika
terjadi hujan sehingga pengiriman surat kabar tidak akan terhambat.

Algoritma LSTM yang digunakan dalam penelitian ini sudah tergolong
tepat karena melalui proses evaluasi model dalam nilai prediksi, baik ketika
menggunakan data fraining dan data testing. Nilai yang dihasilkan oleh proses
prediksi searah dengan nilai aktual yang artinya model prediksi kecepatan kurir
menggunakan LSTM ini sudah berhasil dibentuk dengan nilai error seperti yang
dijabarkan pada paragraf pertama pada kesimpulan ini.

6.2. Saran
Model prediksi yang dihasilkan disiapkan untuk dapat dikembangkan
secara bertahap hingga bisa sampai di level sistem rekomendasi. Model ini bisa
dimanfaatkan oleh manajemen untuk mereview destinasi-destinasi yang harus
dilalui oleh kurir. Saran dalam penelitian ini ada beberapa hal untuk
pengembangan agar menjadi model yang lebih baik lagi, diantaranya :
1. Membandingkan dengan menggunakan algoritma prediksi lainnya
2. Melakukan analisis secara terus menerus, untuk menghasilkan jadwal
pengiriman yang optimal
3. Menambahkan fitur baru seperti data kemacetan dari data lalu lintas
4. Pengembangan model prediksi ini hingga bisa digunakan secara realtime
dan menjadi sistem rekomendasi.
5. Memperhatikan waktu kompilasi model agar tidak telalu lama.
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Lampiran 4. Sebelum dan Sesudah Transformasi Data

Keterangan Variabel:

1. dCode = distribution_code

2. cCode = customer code
3. sLat =start latitude
4. sLong = start longitude
5. dLat =dest latitude
6.

dLong = dest longitude

7.

total

8. process. = process_at
received = reveived _at

9.
10. distance

11. pRain = potential rain

12. sAverage = speed average

13. duration

14. status

Berikut ada dataset sebelum melalui transformasi data. Data ini berisi 14 kolom dengan total baris 8300 .

dCode cCode sLat |sLong |dLat |dLong | total | process | received | distance | pRain | sAverage | duration | status
DS20230711 | C161134 | -6.559 | 106.765 | -6.559 | 106.765 | 2 06:02:20 | 06:09:22 | 1900 46 40 7 200
DS20230711 | C161135 -6.559 | 106.765 | -6.561 | 106.765 |1 06:09:25 | 06:14:10 | 850 42 40 5 200
DS20230711 | C161136 | -6.561 | 106.765 | -6.557 | 106.770 |1 06:15:25 | 06:18:23 | 50 38 40 3 200
DS20230711 | C161147 | -6.557 | 106.770 | -6.559 | 106.764 | 2 06:22:25 | 06:27:40 | 700 40 40 5 200
DS20230711 | C161138 | -6.559 | 106.764 | -6.552 | 106.768 | 1 06:27:59 | 06:36:23 | 1600 42 40 9 200
DS20231293 | C1616930 | -6.561 | 106.787 | -6.533 | 106.767 | 2 07:14:10 | 07:27:15 | 4000 42 35 13 200
DS20231293 | C1611232 | -6.533 | 106.767 | -6.570 | 106.772 |1 07:27:53 | 07:44:53 | 5500 45 3535 18 200
DS20231293 | C1611233 | -6.570 | 106.772 | -6.569 | 106.766 | 1 07:44:55 | 07:48:45 | 800 43 35 4 200
DS20231293 | C1611234 | -6.569 | 106.766 | -6.583 | 106.780 | 1 07:49:14 | 07:56:14 | 2200 38 35 7 200
DS20231293 | C1611235 | -6.583 | 106.780 | -6.575 | 106.774 |1 07:56:54 | 08:02:54 | 1500 42 35 6 200
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Berikut adalah tampilan dataset setelah transformasi data menjadi 6 kolom.

distance | pRain | sAverage | duration | Total Titik Kirim | Total Kecepatan Pengiriman
1900 46 40 7 11 81
850 42 40 5 11 81
50 38 40 3 11 81
700 40 40 5 11 81
1600 42 40 9 11 81
4000 42 35 13 11 124
5500 45 3535 18 11 124
800 43 35 4 11 124
2200 38 35 7 11 124
1500 42 35 6 11 124
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Dataset : https://raw.githubusercontent.com/kritimauludin/prediction-speed-courir/main/dataset/user-distribution-all.csv




Lampiran 5. Hasil Uji Validasi

Uji validasi ini akan menampilkan perbandingan antara hasil prediksi kecepatan
dengan data asli ketika dilakukan pengujian kebeberapa titik.

No | Jumlah | Total | Potensi | Kecepatan | Prediksi Setelah | Error
Titik Jarak | Hujan | Rata-Rata | Kecepatan | Diujikan
1. | 5Titik | 14666 | 50 30 52,1 55 2,9 menit
menit menit ~5,27 %
2. | 7 Titik | 9654 |70 35 38,2 41 2,8 menit
menit menit ~6,83%
3. |11 9064 | 30 30 34,4 35 0,6 menit
Titik menit menit ~ 1,71 %
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Lampiran 6. Perhitungan Manual LSTM

Merujuk pada penelitian (Budiprasetyo dkk., 2023)bias forget gates,
input gate, C;, dan output gate awal didefinisikan 1 ; 0,5;0; 0,5.

Data Perjalanan 1 :
w: 0,447

bias forget gate, input gate, Cy, output gate : 1;0,5;0;0,5
]’lz_l =0
1. Menghitung forget gate

fe = G(Wf[ht—lvxt] + bf)

= (0,447 * 0 + 0,447 x 0,3 + 0,447 * 0,785 + 0,447 x 0,25 + 1)
7(1,5967)
1

(14 2,71828-1,59%7)
= 0,831

2. Menghitung input gate
ip = o(Wilhe—y, xc] + by)
= 0(0,447 x 0 + 0,447 = 0,3 + 0,447 = 0,785 + 0,447 * 0,25 + 0,5)
= ¢(1,096)

(1+ 2,71828-10%)
= 0,749

. Menghitung lapisan tanh / kandidat baru
Ce = tanh(We[he_y, %] + b)
= tanh(0,447 = 0 + 0,447 = 0,3 + 0,447 * 0,785 + 0,447 = 0,25 + 0)
= tanh(0,596)
1
(1+ 271828%) ©
= 0,289

=2 x

. Menghitung cell state
Ce= fi*xCoq+ig* G
= (0,831 %0+ 0,749 = 0,289)
= 0,216

. Menghitung output gate
0r = o(Wy[he—1,%¢] + b,)

= (0,447 * 0 + 0,447 % 0,3 + 0,447 * 0,785 + 0,447 0,25 + 0,5)
= ¢(1,096)
1

~ (1 + 2,71828-10%)
= 0,749

. Menghitung hidden state
hy = o, * tanh (Cy)
= 0,749 x tanh(0,216)

= 0,749 % (2 *

-1
(1+ 2,7182870216) )
= 0,0806
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Data Perjalanan 2 :
Xt>=10.144, 0.5, 0.25]
C.: =0,289

hi1 = 10,0806

1. Menghitung forget gate
ft = G(Wf[ht—lvxt] + bf)

= (0,447 * 0,0806 + 0,447 = 0,144 + 0,447 = 0,5 + 0,447 = 0,25 + 1)
= ¢(1,4356)
1

~ (1 + 2,71828-14356)
= 0,807

2. Menghitung input gate
ip = o(Wilhe—y, xc] + by)

= (0,447 * 0,0806 + 0,447 = 0,144 + 0,447 = 0,5 + 0,447 x 0,25 + 0,5)
= ¢(0,9456)
1

(14 2,71828709456)
= 0,720

3. Menghitung lapisan tanh / kandidat baru
Ce = tanh(W[he_y, %] + b)

= tanh(0,447 = 0,0806 + 0,447 * 0,144 + 0,447 = 0,5 + 0,447 = 0,25 + 0)
tanh(0,4356)
1

=2

* -1
(14 2,71828704356)

=0,214

4. Menghitung cell state
Ce= fi*xCoq+ig* G
= (0,807 * 0,289 + 0,720 = 0,214)
= 0,387

5. Menghitung output gate
0r = o(Wy[he—1,%¢] + by)

= (0,447 * 0,0806 + 0,447 = 0,144 + 0,447 = 0,5 + 0,447 % 0,25 + 0,5)
= ¢(0,9456)
1

(14 2,71828709456)
= 0,720

6. Menghitung hidden state
hy = o, * tanh (Cy)
= 0,720 * tanh(0,387)

= 0,720 % (2 *
= 0,137

1
-1
(1+ 2,7182870387) )
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Data Perjalanan 3 :
Xt; =10, 0.214, 0.25]
Cr1 = 0,387
her = 0,137

1.

Menghitung forget gate
fe = G(Wf[ht—lvxt] + bf)
= ¢(0,447 0,137 + 0,447 « 0 + 0,447 =« 0,214 + 0,447 + 0,25 + 1)
= ¢(1,2686)
_ 1
(14 2,71828-14356)
= 0,566

Menghitung input gate
it = o(Wilhe—y, xc] + by)
= (0,447 x 0,137 + 0,447 * 0 + 0,447 x 0,214 + 0,447 * 0,25 + 0,5)
7(0,7686)
1

(14 2,71828-07686)
= 0,683

Menghitung lapisan fanh /kandidat baru
Ce = tanh(We[he_y, %] + b)
= tanh( 0,447 * 0,137 + 0,447 * 0 + 0,447 * 0,214 + 0,447 x 0,25 +0)
tanh(0,2686)
1

=2 -
*T1+ 2,71828-02686)
= 0,133

1

Menghitung cell state

Ce= fi*xCoq+ig* G
= (0,566 * 0,387 + 0,683 = 0,133)
= 0,309

Menghitung output gate
0r = o(Wy[he—1,%¢] + by)
= ¢(0,447 0,137 + 0,447 * 0 + 0,447 x 0,214 + 0,447 * 0,25 + 0,5)
= ¢(0,7686)
1

~ (1 + 2,71828-07686)
= 0,683

Menghitung hidden state
hy = o, * tanh (Cy)
= 0,683 * tanh(0,309)

= 0,683 * (2 *
= 0,104

-1
(1+ 2,7182870:309) )
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Data Perjalanan 4 :
Xty4=10.117,0.357, 0.25]
Cr1 = 0,309

hi1 = 0,104

1. Menghitung forget gate
ft = G(Wf[ht—lvxt] + bf)

= (0,447 * 0,104 + 0,447 * 0,117 + 0,447 % 0,357 + 0,447 = 0,25 + 1)
= a(1,37)

1

(1+ 2,71828137)
= 0,797

2. Menghitung input gate
i = o(Wilhe—q, x¢] + b;)
= 0(0,447 0,104 + 0,447 « 0,117 + 0,447 * 0,357 + 0,447 = 0,25 + 0,5)
= ¢(0,87)
_ 1
(14 2,718287087)
= 0,704

. Menghitung lapisan tanh / kandidat baru
Ce = tanh(W,[he_y, %] + b)

= tanh( 0,447 x 0,104 + 0,447 « 0,117 + 0,447 * 0,357 + 0,447 * 0,25 + 0)
tanh(0,3701)
1

=2

-1
*{1+ 2,71828-93701)
= 0,182

. Menghitung cell state
Ce= fi*xCoq+ig* G

= (0,797 * 0,309 + 0,704 * 0,182)
= 0,374

. Menghitung output gate
0r = o(Wy[he—1,%¢] + by)

= 5(0,447 * 0,104 + 0,447 x 0,117 + 0,447 * 0,357 + 0,447 * 0,25 + 0,5)
= ¢(0,87)

1

~ (1 + 2,71828-087)
= 0,704

. Menghitung hidden state
hy = o, * tanh (Cy)
= 0,704 x tanh(0,374)

1
= 0,704 * (2 -1
* Ty 27182870578~ V)

= 0,129
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Data Perjalanan 5 :
Xts =10.279, 0.5, 0.25]
Cr1 = 0,367

hi1 =0,129

1.

Menghitung forget gate
fe = G(Wf[ht—lvxt] + bf)
= ¢(0,447 % 0,129 + 0,447 % 0,279 + 0,447 = 0,5 + 0,447 + 0,25 + 1)
= ¢(1,5176)
_ 1
(14 2,71828-15176)
= 0,820

. Menghitung input gate

it = o(Wilhe—y, xc] + by)
= (0,447 * 0,129 + 0,447 0,279 + 0,447 % 0,5 + 0,447 x 0,25 + 0,5)
o(1,017)
1
~ (1+ 2,71828-1017)
= 0,734

. Menghitung lapisan fanh /kandidat baru

Ct = tanh(W [h¢—1, %] + b.)
= tanh( 0,447 x 0,129 + 0,447 « 0,279 + 0,447 x 0,5 + 0,447 « 0,25 + 0)
tanh(0,5176)
1

=2 -
*T1+ 2,71828-95167)
= 0253

1

Menghitung cell state

Ce= fi*xCoq+ip* G
= (0,820 % 0,367 + 0,734 = 0,253)
= 0,486

. Menghitung output gate

0r = o(Wy[he—1,%¢] + by)
= 0( 0,447 * 0,129 + 0,447 % 0,279 + 0,447 = 0,5 + 0,447 * 0,25 + 0,5)
= 0(1,016)
1
~ (1+ 2,71828-1016)
= 0,734

. Menghitung hidden state

hy = o, * tanh (Cy)
= 0,734 x tanh(0,486)

1
= 0,734 (2 ~1
*@ 1y 2718280885 Y
= 0,175
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