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ABSTRAK 

Kebutuhan bahan bakar pada Stasiun Pengisian Bahan Bakar Umum (SPBU) 

cenderung mengalami fluktuasi yang dipengaruhi oleh faktor waktu, pola konsumsi 

masyarakat, dan tren permintaan. Perencanaan persediaan yang tepat menjadi penting 

untuk menghindari kekurangan maupun kelebihan stok. Penelitian ini bertujuan untuk 

membangun sistem informasi prediksi kebutuhan bahan bakar menggunakan algoritma 

Recurrent Neural Network (RNN) yang mampu memproses data historis penjualan bahan 

bakar untuk menghasilkan prediksi yang akurat. Data yang digunakan berasal dari catatan 

penjualan harian SPBU Letda Sujono, yang diolah melalui tahapan normalisasi, 

pembentukan data sequence, pelatihan model, serta evaluasi kinerja prediksi. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa sistem ini dapat memberikan estimasi kebutuhan bahan 

bakar untuk periode berikutnya dengan tingkat akurasi yang baik. Implementasi sistem ini 

diharapkan dapat membantu pihak SPBU dalam merencanakan distribusi bahan bakar 

secara lebih efektif dan efisien. 

Kata Kunci:  sistem informasi, prediksi, bahan bakar, RNN, SPBU 

 

PENDAHULUAN 

Stasiun Pengisian Bahan Bakar Umum (SPBU) memiliki peran vital dalam 

menjamin ketersediaan energi, khususnya bagi sektor transportasi yang bergantung pada 

pasokan bahan bakar yang stabil. Permintaan bahan bakar di SPBU sangat bervariasi dan 

dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti tren penggunaan kendaraan, harga bahan bakar, 

kondisi ekonomi, dan pola konsumsi masyarakat. Ketidaktepatan dalam memprediksi 

kebutuhan bahan bakar dapat menimbulkan permasalahan operasional yang signifikan bagi 

pengelola SPBU maupun konsumen. 

Kelebihan stok bahan bakar dapat meningkatkan biaya penyimpanan dan risiko 

kerugian akibat fluktuasi harga, sedangkan kekurangan stok dapat menyebabkan antrean 

panjang, ketidaknyamanan pelanggan, dan hilangnya peluang bisnis. Oleh karena itu, 

pengelolaan stok bahan bakar yang efektif dan akurat menjadi sangat penting untuk 

operasional SPBU yang optimal. 

Saat ini, banyak SPBU masih menggunakan pendekatan konvensional dalam 

memprediksi kebutuhan bahan bakar, seperti prediksi berdasarkan data historis sederhana 

atau estimasi manual berdasarkan pengalaman. Metode-metode tersebut seringkali tidak 

mampu mengidentifikasi pola konsumsi yang kompleks dan dinamis, sehingga 

menghasilkan prediksi yang kurang akurat. Menurut Makridakis et al. (2018), metode 

prediksi tradisional seperti regresi linear memiliki keterbatasan dalam menangani data 

yang bersifat kompleks dan non-linear. 

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan algoritma yang mampu memodelkan 
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data berurutan dengan mempertahankan "memori" dari langkah sebelumnya, sehingga 

sangat sesuai untuk memprediksi kejadian yang bergantung pada waktu dan pola historis 

(Goodfellow et al., 2016). Dalam konteks prediksi kebutuhan bahan bakar, RNN 

memproses data secara berurutan dan mempertahankan informasi dari input sebelumnya 

melalui hidden state, sehingga mampu mempelajari pola temporal dan menghasilkan 

estimasi yang lebih akurat. 

 

TINJAUAN PUSTAKA 

Sistem Informasi 

Sistem informasi adalah kombinasi dari teknologi, manusia, prosedur, dan data yang 

dirancang untuk mengumpulkan, menyimpan, mengelola, dan menyampaikan informasi. 

Sistem ini membantu proses pengambilan keputusan serta meningkatkan efisiensi dan 

efektivitas suatu organisasi. Dalam dunia yang semakin digital, sistem informasi menjadi 

komponen penting dalam mendukung operasional dan strategi bisnis, termasuk dalam 

pengelolaan sumber daya seperti bahan bakar di SPBU. 

 

Kebutuhan Bahan Bakar 

Prediksi kebutuhan bahan bakar adalah proses memperkirakan jumlah konsumsi bahan 

bakar dalam periode tertentu berdasarkan data historis seperti: data musiman, harga bahan 

bakar, kebijakan pemerintah, dll. Metode dalam memprediksi dapat diklasifikasikan 

menjadi dua kategori utama, metode tradisional (time series analysis dan regresi statistik) 

serta metode berbasis kecerdasan buatan seperti neural network. Dalam studi sebelumnya, 

metode regresi linear dan analisis deret waktu sering digunakan dalam prediksi konsumsi 

bahan bakar. Namun, metode ini memiliki keterbatasan dan menangkap pola yang 

kompleks dan dinamis, sehingga pendekatan berbasis kecerdasan buatan menjadi alternatif 

yang lebih efektif.  

 

Recurrent Neural Network (RNN) 

Recurrent Neural Network (RNN) adalah jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang 

khusus untuk memproses data berurutan atau sekuensial. Berbeda dengan neural network 

konvensional, RNN memiliki kemampuan unik untuk mengingat informasi dari langkah-

langkah sebelumnya melalui struktur jaringan yang bersifat berulang atau recurrent. 

Menurut Goodfellow et al. (2016), RNN merupakan model jaringan saraf yang memiliki 

koneksi timbal balik, yang memungkinkan informasi untuk mempertahankan hidden state 

yang diperbarui pada setiap langkah waktu. Karakteristik ini membedakan RNN dari neural 

network tradisional yang hanya memiliki aliran informasi searah. 

Keunggulan utama RNN terletak pada kemampuannya untuk menangani data yang 

memiliki dependensi temporal atau konteks berurutan. Hidden state yang terus diperbarui 

memungkinkan jaringan untuk "mengingat" konteks dari data sebelumnya, sehingga sangat 

cocok digunakan untuk berbagai aplikasi seperti pemrosesan bahasa alami, analisis deret 

waktu, pengenalan suara, dan prediksi data berdasarkan pola historis. Dengan arsitektur 

yang memiliki koneksi timbal balik ini, RNN dapat memproses informasi secara berurutan 

sambil mempertahankan memori tentang input-input sebelumnya, menjadikannya pilihan 

ideal untuk tugas-tugas yang melibatkan data sekuensial. 
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Data Time Series 

Data time series merupakan jenis data yang direkam dalam urutan waktu tertentu 

dengan interval yang tetap dan konsisten, seperti data harian, mingguan, bulanan, atau 

bahkan per detik. Karakteristik utama yang membedakan data time series dari jenis data 

lainnya adalah adanya ketergantungan temporal antar titik data, dimana nilai-nilai data di 

masa lalu memiliki pengaruh terhadap nilai data di masa sekarang maupun masa depan. 

Sifat ketergantungan ini menciptakan pola dan hubungan yang kompleks dalam rangkaian 

data sepanjang waktu, seperti tren jangka panjang, pola musiman yang berulang, atau 

fluktuasi siklikal yang dapat diamati dalam periode tertentu. 

Penerapan data time series sangat beragam dalam kehidupan sehari-hari dan 

berbagai bidang industri, mulai dari data harga saham di pasar finansial, data suhu dan 

cuaca dalam meteorologi, data penjualan produk dalam bisnis retail, hingga data konsumsi 

energi listrik dalam sektor utilitas. Dalam setiap contoh tersebut, nilai pada waktu tertentu 

tidak berdiri sendiri melainkan terkait erat dengan nilai-nilai sebelumnya. Recurrent Neural 

Network (RNN) menjadi pilihan yang sangat sesuai dan efektif untuk menangani data time 

series karena arsitekturnya yang mampu menangkap hubungan sekuensial antar data. 

Kemampuan RNN untuk mempertimbangkan konteks masa lalu ketika memproses input 

saat ini memungkinkan model untuk memahami pola temporal dan dependensi dalam data. 

Dengan memanfaatkan hidden state yang diperbarui secara berkelanjutan, RNN dapat 

"mengingat" informasi penting dari langkah-langkah waktu sebelumnya, sehingga mampu 

melakukan prediksi atau analisis yang lebih akurat berdasarkan informasi historis yang 

tersimpan dalam memori jaringannya. Hal ini menjadikan RNN unggul dalam tugas-tugas 

seperti forecasting, deteksi anomali, dan klasifikasi pola pada data time series. 

 

METODE PENELITIAN 

Pengumpulan Data 

Teknik pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan dengan memperoleh data 

historis kebutuhan bahan bakar dari SPBU 14203136 Letda Sujono selama periode Januari-

Desember. Data ini mencakup jumlah kebutuhan bahan bakar per bulan dan digunakan 

sebagai dasar dalam proses analisis serta pelatihan model Recurrent Neural Network 

(RNN) untuk prediksi kebutuhan bahan bakar di rentang waktu berikutnya. 

 

Normalisasi Data 

Normalisasi data merupakan tahap penting dalam preprocessing yang dilakukan 

untuk mengubah nilai data ke dalam rentang yang lebih seragam dan mudah diproses oleh 

model. Dalam penelitian ini, data dinormalisasi menggunakan metode Min-Max Scaling 

yang mengubah nilai ke rentang antara 0 hingga 1 dengan menggunakan formula X_norm 

= (X - X_min) / (X_max - X_min). Sebagai ilustrasi, untuk data Pertalite yang memiliki 

nilai minimum 392.000 dan nilai maksimum 464.000, proses normalisasi diterapkan pada 

setiap bulan. Misalnya, data bulan Januari dengan nilai 400.000 dinormalisasi menjadi 

0.111 melalui perhitungan (400.000-392.000)/(464.000-392.000), data bulan Februari 

dengan nilai 392.000 menjadi 0.000, dan data bulan Maret dengan nilai 416.000 menjadi 

0.333. Metode normalisasi ini memastikan bahwa semua fitur berada dalam skala yang 

sama, sehingga mencegah fitur dengan nilai yang lebih besar mendominasi proses 

pembelajaran model dan membantu mempercepat konvergensi selama pelatihan. 

Setelah proses normalisasi selesai, data kemudian dibentuk menjadi sequence atau 

urutan dengan menggunakan window size selama 3 bulan. Pembentukan sequence ini 

bertujuan untuk menciptakan pola input-output yang sesuai dengan karakteristik temporal 

data time series. Setiap sequence terdiri dari 3 bulan data berturut-turut yang berfungsi 
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sebagai input untuk memprediksi nilai pada bulan keempat sebagai target atau output. 

Sebagai contoh pada data Pertalite yang telah dinormalisasi, sequence pertama 

menggunakan input [0.111, 0.000, 0.333] yang mewakili data bulan Januari hingga Maret 

untuk memprediksi target 0.833 yang merupakan nilai bulan April. Sequence kedua 

kemudian bergeser satu langkah ke depan dengan input [0.000, 0.333, 0.833] untuk 

memprediksi target 0.222 di bulan Mei, dan sequence ketiga menggunakan input [0.333, 

0.833, 0.222] untuk memprediksi target 0.222 di bulan Juni. Pendekatan sliding window 

ini memungkinkan model RNN untuk mempelajari pola dan ketergantungan temporal 

dalam data, sehingga dapat menangkap hubungan antara nilai-nilai historis dan melakukan 

prediksi yang lebih akurat untuk periode mendatang. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Algoritma Recurrent Neural Network (RNN) telah berhasil diimplementasikan 

untuk memprediksi kebutuhan keempat jenis bahan bakar yang berbeda, yaitu Pertalite, 

Pertamax, Bio Solar, dan Dexlite. Setiap jenis bahan bakar memiliki karakteristik dan pola 

konsumsi yang unik, sehingga memerlukan proses normalisasi dan analisis yang 

disesuaikan dengan rentang nilai masing-masing. Implementasi RNN ini melibatkan 

tahapan normalisasi data menggunakan Min-Max Scaling, pembentukan sequence dengan 

window size tertentu, perhitungan hidden state untuk menangkap pola temporal, dan 

denormalisasi hasil prediksi untuk mendapatkan nilai aktual. 

Untuk jenis bahan bakar Pertalite, yang memiliki nilai minimum 392.000 dan 

maksimum 464.000, proses normalisasi dan pembentukan sequence dilakukan dengan 

cermat. Hasil perhitungan hidden state menunjukkan pola yang konsisten dengan data 

historis, mengindikasikan bahwa model mampu menangkap tren konsumsi Pertalite 

dengan baik. Setelah melalui proses denormalisasi, diperoleh prediksi kebutuhan Pertalite 

untuk periode berikutnya yang dapat digunakan sebagai acuan perencanaan distribusi. 

Sementara itu, Pertamax dengan rentang nilai yang lebih kecil yaitu minimum 48.000 dan 

maksimum 80.000, menunjukkan karakteristik yang berbeda. Proses normalisasi pada data 

Pertamax menghasilkan distribusi nilai yang menunjukkan tren peningkatan penggunaan 

yang signifikan dari bulan ke bulan, terutama terlihat jelas pada periode Agustus hingga 

Oktober, yang mengindikasikan adanya peningkatan permintaan pada kuartal ketiga tahun 

tersebut. 

Bio Solar, sebagai salah satu jenis bahan bakar dengan volume konsumsi yang 

tinggi, memiliki rentang data yang luas yaitu minimum 536.000 dan maksimum 664.000. 

Hasil prediksi RNN untuk Bio Solar menunjukkan fluktuasi yang lebih besar dibandingkan 

dengan jenis bahan bakar lainnya, mengindikasikan adanya variabilitas permintaan yang 

tinggi. Pola fluktuasi ini kemungkinan dipengaruhi oleh faktor-faktor eksternal seperti 

aktivitas industri, transportasi komersial, dan musim yang mempengaruhi kebutuhan bahan 

bakar diesel. Di sisi lain, Dexlite menunjukkan pola konsumsi yang relatif lebih stabil dan 

teratur. Meskipun konsumsinya cenderung stabil, terdapat beberapa lonjakan signifikan 

pada bulan-bulan tertentu, khususnya pada bulan Agustus, Oktober, dan Desember. Pola 

lonjakan ini menunjukkan bahwa konsumsi Dexlite bersifat periodik, kemungkinan terkait 

dengan periode-periode tertentu seperti musim liburan, aktivitas ekonomi musiman, atau 

faktor-faktor lain yang berulang secara teratur dalam siklus tahunan. 
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Tabel 4.1 Ringkasan Implementasi RNN untuk Setiap Jenis Bahan Bakar 

Jenis Bahan 

Bakar 

Nilai 

Min 

Nilai Max Karakteristik 

Pola 

Hasil Prediksi 

Pertalite 392.000 464.000 Pola konsisten 

dengan data 

historis 

Hidden state 

menunjukkan 

pola yang 

konsisten; 

prediksi akurat 

untuk periode 

berikutnya 

Pertamax 48.000 80.000 Tren peningkatan 

penggunaan 

Peningkatan 

signifikan pada 

periode Agustus-

Oktober; 

distribusi nilai 

menunjukkan 

tren naik 

Bio Solar 536.000 664.000 Fluktuasi besar 

dan variabilitas 

tinggi 

Fluktuasi paling 

besar dibanding 

jenis lain; 

mengindikasikan 

permintaan yang 

sangat bervariasi 

Dexlite - - Relatif stabil 

dengan lonjakan 

periodik 

 

 

Dalam implementasi algoritma RNN untuk prediksi kebutuhan bahan bakar, 

terdapat beberapa aspek penting yang diterapkan secara konsisten pada keempat jenis 

bahan bakar. Pertama, semua jenis bahan bakar menggunakan metode normalisasi Min-

Max Scaling sebagai tahap preprocessing data yang standar. Metode ini dipilih karena 

kemampuannya untuk mengubah seluruh data ke dalam rentang yang seragam antara 0 

hingga 1, sehingga memastikan bahwa perbedaan skala nilai antar jenis bahan bakar tidak 

mempengaruhi proses pembelajaran model. 

 Hidden state dalam arsitektur RNN dihitung secara sistematis untuk menangkap 

pola temporal yang terdapat dalam data time series, dimana informasi dari langkah waktu 

sebelumnya disimpan dan digunakan untuk memproses input pada langkah waktu 

berikutnya. Setelah model menghasilkan output dalam bentuk nilai yang telah 

dinormalisasi, dilakukan proses denormalisasi untuk mengkonversi kembali hasil prediksi 

ke dalam skala nilai asli, sehingga hasil prediksi dapat diinterpretasikan dan digunakan 

untuk perencanaan kebutuhan bahan bakar yang aktual. Yang menarik adalah bahwa setiap 

jenis bahan bakar menunjukkan karakteristik unik dalam pola konsumsinya, mulai dari 

stabilitas Pertalite, tren peningkatan Pertamax, fluktuasi tinggi Bio Solar, hingga 

periodiksitas Dexlite, sehingga strategi prediksi dan analisis perlu disesuaikan dengan 

mempertimbangkan keunikan masing-masing jenis bahan bakar tersebut. 

 

Pengujian Sistem 

Pengujian sistem dilakukan menggunakan metode Black Box Testing dengan 

tujuan untuk memverifikasi fungsionalitas keseluruhan sistem secara menyeluruh tanpa 
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melihat struktur internal kode program. Metode pengujian ini berfokus pada validasi input 

dan output sistem untuk memastikan bahwa setiap fitur bekerja sesuai dengan spesifikasi 

dan kebutuhan yang telah dirancang sebelumnya. Hasil pengujian menunjukkan bahwa 

semua fitur yang diimplementasikan dalam sistem berfungsi dengan baik dan sesuai 

harapan. Fitur-fitur yang diuji mencakup proses login dan autentikasi pengguna yang 

memastikan keamanan akses ke sistem, fitur input dan manajemen data bahan bakar yang 

memungkinkan pengguna untuk memasukkan, mengubah, dan mengelola data konsumsi 

bahan bakar, serta fitur tampilan data historis yang menyajikan informasi konsumsi bahan 

bakar dari periode-periode sebelumnya.  

Selain itu, pengujian juga mencakup proses prediksi menggunakan algoritma RNN 

beserta visualisasi hasilnya dalam bentuk grafik atau tabel yang mudah dipahami, serta 

navigasi antar halaman yang memastikan pengguna dapat berpindah dengan lancar dan 

intuitif di seluruh bagian sistem. Keberhasilan pengujian Black Box Testing ini 

mengonfirmasi bahwa sistem telah siap digunakan dan memenuhi seluruh persyaratan 

fungsional yang ditetapkan. 

 

KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa implementasi algoritma 

Recurrent Neural Network (RNN) untuk prediksi kebutuhan bahan bakar di SPBU berhasil 

dilakukan dengan baik dan memberikan hasil yang relevan. Sistem yang dikembangkan 

mampu memproses data historis serta menghasilkan prediksi untuk berbagai jenis bahan 

bakar seperti Pertalite, Pertamax, Dexlite, dan Bio Solar. Antarmuka yang dirancang secara 

user-friendly memudahkan pengguna dari berbagai latar belakang dalam mengoperasikan 

sistem, dengan tampilan hasil prediksi yang informatif dan mudah dipahami sehingga 

membantu proses perencanaan distribusi bahan bakar. Sistem ini memberikan kontribusi 

nyata dalam pengelolaan logistik dan perencanaan stok bahan bakar, mendukung 

kestabilan pasokan, serta menjadi dasar bagi pengambilan keputusan strategis berbasis 

data. Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan agar akurasi prediksi ditingkatkan 

melalui penggunaan dataset yang lebih besar dan mencakup variabel tambahan seperti hari 

libur, tren musiman, atau data distribusi per wilayah. Selain itu, perbandingan dengan 

algoritma lain seperti LSTM, GRU, atau metode statistik tradisional perlu dilakukan untuk 

mengevaluasi keunggulan masing-masing pendekatan. Pengembangan sistem menuju 

aplikasi berbasis mobile atau integrasi dengan API SPBU juga direkomendasikan agar 

dapat digunakan secara lebih luas dan real-time, serta perlu ditambahkan fitur visualisasi 

data yang lebih komprehensif seperti grafik tren dan analisis pola konsumsi guna 

meningkatkan interpretasi hasil prediksi. 
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